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OzZET

Yavuzel S. Spinal Anestezi Uygulanan Sezaryen Operasyonlarinda induksiyon
Sonrasi Hipotansiyon Riskini Ongéren Yapay Zekd Algoritmasi Gelistirilmesi.
Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi, Anesteziyoloji ve Reanimasyon Uzmanlik Tezi.
Ankara, 2024. Bu calismanin amaci spinal anestezi uygulanan sezaryen
operasyonlarinda indiksiyon sonrasi hipotansiyonu o6ngoren derin 06grenme
algoritmalar gelistirilmesidir. Bu amacla hastalardan preoperatif olarak toplanan
veriler kullanilmistir. Calismaya Hacettepe Universitesi Hastanesi Bolim 81
Dogumhanesi’'ne Subat 2023-Aralik 2023 tarihleri arasinda basvurmus toplamda 370
hasta dahil edildi, toplamda 122 6zgin o6zellik ve sonug¢ degiskeniyle beraber
toplamda 45.140 degiskenden olusan veri seti olusturuldu. Olusturulan veri seti
hipotansif ve non-hipotansif olarak etiketlendi ve %80-%10-%10 egitim-validasyon-
test verisi olarak 3’e boliinlip derin 6grenme modelleri egitildi. Model egitimi
sirasinda select-K-best yontemi ile onemli Ozellikler secildi ve ridge regresyon
uygulanarak asiri uyum probleminin onine gecildi. Gelistirilen modeller, spinal
anestezi sonrasi hipotansiyonu o6ngoérebilen 3 farkli derin 6grenme
yonteminden(FCNN, 1D-CNN ve LSTM) 8 farkli derin 6grenme modelini icermekteydi.
8 farkh modelle farkh 6zellik kombinasyonlarini iceren 4000’e yakin deney yapildi. Bu
deneylerden her bir model icin en iyi AUROC’a sahip deney o modelin en iyi sonucu
olarak kabul edildi. Daha sonra bu 8 model karsilastirildi ve en iyi AUROC’a sahip
model Tam Bagli Yapay Sinir Aglari Modellerinden olan FCNN-2’nin 50 Ozellikli deneyi
olarak bulundu (AUROC=0.6883). Bununla beraber olusturulan veri setinde hastalar
hipotansif ve non hipotansif olarak siniflandirihp klasik istatistiksel testler ile
hipotansiyonda etkili olan risk faktorleri belirlendi. Klasik istatistiksel testlerde
istatistiksel agidan hipotansiyon riski olusturan 6zelliklerin timu 50 6zelligin icinde yer
almaktaydi. 30 yas ve uzeri olmak (p=0,036) daha onceki sezaryenlerinde
hipotansiyon yasama durumu(p=<0,001), hastane yatisindan itibaren verilen IV sivi
miktarinin azalmasi (p=0,042), ESR degerinin diismesi (p=0,033), CRP degerinin
yukselmesi (p=0,049), DM varligi (p=0,043) hipotansiyon agisindan risk olustururken;

demir preperati kullanimi (p=0,004) ve multivitamin kullanimi (p=0,003) hipotansiyon



acisindan koruyucu faktor olarak 6ne ¢cikmistir. Model 6nem sirasina bakildigindaysa
bu 6zelliklere ek MCV, ferritin ve D- dimer degerlerinin artisiyla PCOS ve HT varligi ve
achk slresinin artisi hipotansiyon olusumunda o6nemli risk faktorleri olarak
belirlenmistir. Kullanilan bupivakain dozu disinda spinal anestezi uygulanisiyla ilgili
higbir 6zellik hipotansiyon agisindan anlamli bulunmamigtir. Bununla beraber
hastalarin preoperatif sindekan-1 degerleriyle de spinal sonrasi hipotansiyon sikligi
arasinda baglantt bulunamamistir(p=0,675). Sonuc¢ olarak sadece preoperatif
ozelliklere bakarak spinal anestezi sonrasi hipotansiyonu 6ngdren en basarili derin
ogrenme algoritmasi %68 AUROC basarim sergilemistir. Sadece preoperatif 6zellikler
ile bu basarimi saglamasiyla klinik pratikte kullanimi hem kolaydir hem de spinal
anestezi sonrasi hipotansiyon olusacak hastalarin anestezi doktoru tarafindan erken

saptanmasini saglayacaktr.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Spinal Anestezi, Hipotansiyon, Olay Tahmini,

Sindekan-1
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ABSTRACT

Yavuzel S. Development of Artificial Intelligence Algorithm that Predicts the Risk of
Post-Induction Hypotension in Cesarean Section Operations Under Spinal
Anesthesia. Hacettepe University, Thesis in Anesthesiology and Reanimation,
Ankara, 2024.The aim of this study is to develop deep learning algorithms to predict
hypotension after induction in cesarean sections with spinal anesthesia. Preoperative
data collected from patients was used for this purpose. A total of 370 patients who
applied to the Hacettepe University Hospital Department 81 Delivery Room between
February 2023 and December 2023 were included in the study, and a dataset
consisting of a total of 45,140 variables, including 122 unique features and the
outcome variable, was created. The created dataset was labeled as hypotensive and
non-hypotensive and divided into 80%-10%-10% training-validation-test data to train
the deep learning models. During model training, important features were selected
using the select-K-best method, and ridge regression was applied to prevent
overfitting. The developed models included eight different deep learning models from
three different deep learning methods (FCNN, 1D-CNN, and LSTM) that could predict
hypotension after spinal anesthesia. Approximately 4000 experiments were
conducted with different feature combinations for the eight different models. The
experiment with the best AUROC for each model was accepted as the best result for
that model. These eight models were then compared, and the model with the best
AUROC was found to be the 50-Feature experiment of FCNN-2, one of the Fully
Connected Neural Network Models (AUROC=0.6883). Additionally, the dataset was
classified as hypotensive and non-hypotensive, and risk factors effective in
hypotension were determined using classical statistical tests. All features that
statistically created a risk of hypotension in classical statistical tests were included in
the 50 features. Being over 30 years old (p=0.036), having experienced hypotension
in previous cesareans (p=<0.001), a decrease in the amount of 1V fluid given from
hospital admission (p=0.042), a decrease in ESR value (p=0.033), an increase in CRP
value (p=0.049), and the presence of DM (p=0.043) were risk factors for hypotension,

while the use of iron preparations (p=0.004) and multivitamin use (p=0.003) emerged



Vii

as protective factors against hypotension. In terms of model importance, in addition
to these features, an increase in MCV, ferritin, and D-dimer values, the presence of
PCOS and hypertension, and an increase in fasting duration were identified as
important risk factors for the development of hypotension. Apart from the dose of
bupivacaine used, no feature related to the application of spinal anesthesia was found
to be significant for hypotension. Additionally, no correlation was found between
patients' preoperative syndecan-1 levels and the frequency of hypotension after
spinal anesthesia (p=0.675). In conclusion, the most successful deep learning
algorithm that predicts hypotension after spinal anesthesia, based only on
preoperative features, achieved a performance of 68% AUROC. Achieving this
performance with only preoperative features makes its clinical practice use both easy
and allows anesthesia doctors to early identify patients who will develop hypotension

after spinal anesthesia.

Keywords: Deep Learning, Spinal Anesthesia, Hypotension, Event Prediction,

Syndecan-1
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1. GIRiS ve AMAC

Sezaryenle dogum, endikasyonu dogru konuldugunda anne ve bebek saghgini
koruyan bir dogum seklidir. Kiiresel olarak sezaryenle gerceklesen dogum oranlarinin
gliniimize kadar artis gosterdigi gorilmektedir. 2010-2018 vyillarinda tiim diinyada
saglik kayitlarinca takip edilebilen dogumlarin %21.1’i sezaryenle gerceklesmistir(1).
Diinya Saghk Orgiitii (DSO) verilerine gére bu sayinin éniimiizdeki on yillik siirecte

artmasi; 2030 yilinda %29’a ¢ikmasi beklenmektedir(2).

Sezaryen operasyonunun anestezisi, temelde gebeligin anne viicudunda
olusturdugu gerek fizyolojik gerekse patolojik degisikliklerden etkilenmektedir.
Gebelik/dogum eylemi sirasinda olusan degisiklikler ve buna bagh olusan farkhliklar,
anesteziyologlar icin asilmasi gereken gliclikler ortaya c¢ikarabilmektedir(3). Gelismis
Ulkelerdeki elektif sezaryenlerin %78’ine spinal anestezi uygulanmis, bu yontem

anesteziyologlar tarafindan en ¢ok kullanilan teknik olmustur(4).

Spinal anestezi ile olusan iatrojenik sempatik blokaj arteriyel ve venoz
vazodilatasyonla beraber sistemik vaskiler direnci azaltmakta; 6n yik ve art yuki
disirerek hipotansiyona sebep olmaktadir. Gebelerde spinal anestezi sonrasi olusan
hipotansiyon insidansi KIohr ve ark.(5)'nin yaptigi ¢alismada %7.4-%74 arasinda

bulunmustur. Hipotansiyon sikligi normal poptlasyona gore daha fazladir(6, 7).

Son donemde derin 6grenme ve yapay zeka alanindaki gelismeler anestezi
alaninda da kendine yer bulmustur. Yapay zekanin anestezi alanindaki kullanimlarini

alt baslik altinda toplayabiliriz:

i.  Anestezi derinliginin  monitérizasyonu  (Orn.  Anestezi  sirasinda
elektroensefalogram [EEG] verilerini analiz eden teknikler)
ii. Anestezik madde ulastiriimasinin kontrolii (Orn. Anestezi derinligine goére
anestezik madde uygulanisinin otomasyonu)
iii.  Olay tahmini
iv. Ultrason rehberligi

V. Agri yonetimi



vi. Ameliyathane lojistigi(8).

Anesteziyologlar igcin bu uygulamalardan en kritik olani sliphesiz olay
tahminidir. Gergeklesecek bir olayr 6nceden bilmek, olayin 6énlenmesinde veya

yonetiminin daha dogru yapilmasina katki saglayacaktr.

Bu arastirmanin temel amaci; gebelerde sik karsilagilan spinal anestezi
indiksiyonu sonrasi hipotansiyon problemine yeni bir yaklasim getirerek, spinal
anestezi uygulanmis sezaryen operasyonlari sonrasinda indiiksiyon sonrasi
hipotansiyonu preoperatif hasta Ozellikleri ve anestezi yonetimi 06zelliklerine
dayanarak 6ngoren bir yapay zeka algoritmasi gelistirmektir. Bu algoritma, hastalarin
hipotansiyon riskini daha erken ve daha dogru bir sekilde belirleyerek, anestezi
uygulamalarinda ve hasta yonetiminde oOnemli iyilestirmeler saglamayi
hedeflemektedir. Yapay zekd algoritmalarinin bu tir tibbi tahminlerde etkili
olabilecegi varsayimi da arastirmanin temelini olusturmustur. Ayrica calismadan elde
edilen verilerle literatlirde ¢okca arastirilmis olan hipotansiyon nedenlerinin daha iyi

irdelenecegi diistinlilmektedir.



2. GENEL BILGILER

2.1 Maternal Fizyolojik Degisiklikler

Gebelikle birlikte annenin viicudunda c¢esitli degisiklikler olmaktadir. Bu
degisiklikler antepartum donemde bebegin gelisimiyle beraber olusmakta;
peripartum ve postpartum donemde de devam etmektedir. Anne viicudundan
antepartum donemde meydana gelen degisiklikler; kardiyovaskiler sistem, solunum
sistemi, renal sistem, gastrointestinal ve hematolojik sistemler 0zelinde
degerlendirilebilir(9). Sezaryen operasyonu ve anestezisi en ¢ok kardiyovaskdiler

sistemden etkilenmektedir.

2.1.1 Kardiyovaskiiler Sistem

Gebelikle beraber kardiyak output (CO), atim hacmi ve kalp hizi artmaktadir.
Bununla beraber sistemik vaskiler rezistansin diismesiyle ortalama arteriyel basing
(OAB), sistolik kan basinci ve diastolik kan basinci diismektedir. Kardiyovaskiiler
sistemde yasanan degisimler Tablo 2.1'de 6zetlenmistir(10). Antepartum dénemde
bu degisiklikler meydana gelirken, peripartum donemde ise dogum sekline goére
degiskenlikler mevcuttur. Spinal anesteziyle uygulanan sezaryenlerde vyapilan
biyoempedans ¢alismalari, kardiyak indeks ve kardiyak outputun spinal anestezinin

hemen ardindan arttigini géstermektedir(11).

Fizyolojik olarak gerceklesen degisimler géz oniline alindiginda; ozellikle
gebeligin baslangici ve ortasinda gebelerde sistemik vaskdler rezistansin diismesiyle
fizyolojik olarak hipotansiyona egilim olmaktadir. Bu egilim, 3. trimesterde gebelik
oncesi donemde oldugu gibi normale dénmektedir (12). Dogum boyunca tim viicut
kardiyak empedans yapilan bir ¢alismada, tam dogum aninda kardiyak output
artarken; sistemik vaskiiler rezistansta bir azalma meydana geldigi; ortalama arteriyel

basincin sabit kaldigi gbsterilmistir(13).



Tablo 2.1. Gebelikte kardiyovaskiiler sistemde gdzlenen degisiklikler

Degisken Degisim Yonii Ortalama Degisim
Kan Hacmi ™ %35
Plazma Hacmi ™ %45
Kardiyak Output ™ +40%
Atim Hacmi ™ +30%
Kalp Hizi ™ +15%
Total Periferal Rezistans N2 -15%
Ortalama Arteriyel Basing J —15 mm Hg
(oab)
Sistolik Kan Basinci N) —0-15 mm Hg
Diastolik Kan Basinci J —10-20 mm Hg

2.1.2 Solunum Sistemi

Uterusun genislemesiyle gogls duvari ve diyaframda mekanik degisiklikler
meydana gelmektedir. Fonksiyonel rezidlel kapasite bilesenlerinden olan Ekspretuar
Rezerv Volum (ERV) ve Rezidual Volum (RV)’de azalma gergeklesirken; Total Akciger
kapasitesinde degisiklik olmamaktadir. PaCO,'de azalma ve kronik solunum alkalozu
ile sonuglanan dakika ventilasyonunda artis gorilmektedir. Bununla birlikte kan
bikarbonat seviyelerinde disme gorilmektedir. Spirometri, Karbonmonoksit Difuzyon

Kapasitesi (DLCO) veya oksijenasyonda 6nemli bir degisiklik olmamaktadir (14).

2.1.3 Renal Sistem

Kardiyak outputun artisiyla beraber, Glomerular Filtrayon Hizi (GFR) yaklasik
olarak %50; bobrek kan akimi ise %40 oraninda artmaktadir. Bu nedenle serum
kreatinin, Ure ve Urik asit seviyelerinde disme goérilmektedir. Gebelikte plasenta
tarafindan Uretilen 6strojen, karacigerdeki anjiyotensinojen sentezini artirmaktadir.

Bu durum anjiyotensin-ll seviyesinin yilkselmesine yol a¢maktadir. Ek olarak



angiyotensin-ll seviyesinin ylikselmesi aldosteron seviyesinin yikselmesine ve

toplamda viicutta 1,5 litreye yakin su tutulumu yasanmasina neden olmaktadir(15).

2.1.4 Gastrointestinal Sistem

Progesteronun gebelikle birlikte artisiyla alt 6zefageal sfinkter basinci
diismekte, gastrik ve intestinal bosalma siresi uzamaktadir. Gastroozefageal refli

hastaligi (GERD) goriilme oranlari gebelikle birlikte artmaktadir (16).

2.1.5 Hematolojik Sistem

Gebelikte plazma renin seviyesi yikselme egilimi gosterirken Atriyal
Natritretik peptit (ANP) seviyesinin disme egiliminde oldugu bilinmektedir. Bu durum
vazodilatasyona sebep olmakta ve damarlarda vaskiler kapasitans durumun
artmasina yol acmaktadir. Bunu kompanse etmek adina; plazma seviyesi 1,5 kat
artarken; eritropoetin artisiyla eritrosit seviyeleri de %30 artmaktadir. Plazma ve
eritrosit seviyeleri esit miktarda artmadigl icin dilusyonel anemi meydana
gelmektedir. Ayni zamanda gebede oksijen ihtiyacinda artis meydana geldigi icin; ilk
trimesterde 0,8 mg olan glinliik demir ihtiyaci; ikinci ve Gglncl trimesterde 3 ila 7,5

mg’a kadar yikselmektedir(17).

2.1.6 ilag Metabolizmasi

Gebelik, progesteron araciliglyla lokal anesteziklere karsi sinir duyarliiginda bir
artisa yol agmaktadir. Epidural veya spinal blogun her dermatomal segmenti i¢in daha
diisiik dozda yerel anestezi gereklidir. Bu durum, epidural vendz dolgunlugun artmasi
ve progesteron nedeniyle lokal anestezi bloguna karsi hassasiyetin artmasi nedeniyle,
epidural ve subaraknoid bosluklarda lokal anestezik yayiliminin artmasiyla
iliskilendirilmistir. inhalasyon ajanlari icin minimum alveolar konsantrasyon, gebeligin

8-12. haftalarinda azalmaktadir(18).

2.2 Sezaryen

Sezaryen, laparatomi yapilarak fetal dogumun gerceklestiriimesi islemidir.

Soézcugiin orijini net olmamakla birlikte genellikle Roma imparatoru Julius Caesar'in



dogum sekliyle iliskilendiriimektedir. Ancak, Caesar'in bu sekilde dogduguna dair
tarihsel bir kanit bulunmamakla birlikte; Julius Caesar'in doneminde Roma
imparatorlugu’nda vyasa ile uygulanmis oldugundan bu ismin verildigi
dislnllmektedir(19). Bir baska goris ise Latince "caedare" yani “kesmek” fiilinden
turedigi yonindedir. Adinin Roma doneminden kalisinin aksine antik donemlerde de
sezaryenin uygulandigina dair bulgular da mevcuttur. Ancak bilinen ilk anne ve
bebegin yasadigi dokiimante edilen sezaryen M.S. 1500 yilinda Jacob Nufer tarafindan

esine uygulanmistir(19).

Sezaryenin tarihsel olarak gelisimine bakilacak olursa; Orta Cag'da, sezaryenler
nadiren uygulanan ve genellikle anne 6limiyle sonuglanan bir islem olarak
gorilmektedir. Bu donemde sezaryen uygulamalari, tibbi bilgi eksikligi ve hijyen
kosullarinin yetersizligi nedeniyle son derece riskli iken Ronesans doneminde tibbi
bilginin artmasi ve cerrahi tekniklerin gelismesiyle birlikte, sezaryenler daha sik ve
daha givenli hale gelmeye baslamistir(20). Ginimiizde ise modern sezaryen
operasyonlari, anne ve bebek saghgini korumak icin yaygin olarak kullanilan givenli
ve kontrollii bir dogum yontemidir. Sezaryen endikasyonlari, nedenlerine gore 3 gruba

ayrilmaktadir(21):

2.2.1 Anne Kaynakh Endikasyonlar

e Onceki sezaryen dogum

e Annenin talebi

e Pelvik deformite veya sefalopelvik disproprosiyon

e Onceki perineal travma

e Onceki pelvik veya anal/rektal rekonstriiktif cerrahi

e Herpes simpleks veya insan Bagisiklik Yetmezligi Viriisii (HIV)enfeksiyonu
e Kardiyak veya pulmoner hastalik

e Serebral anevrizma veya arteriyovendz malformasyon

e Eszamanli intraabdominal cerrahi gerektiren patoloji

e Perimortem sezaryen



2.2.2 Uterin /Anatomik Endikasyonlar
e Anormal plasentasyon (6rnegin plasenta previa, plasenta akreta)

e Plasental dekolman

e Onceki klasik histerektomi

e Onceki tam kat miyomektomi

e Uterin insizyon dehissansi 6ykisi
e invaziv servikal kanser

e Onceki trakelektomi

e Genital yol obstriiktif kitle

e Kalici serklaj

2.2.3 Fetal Endikasyonlar

e Anormal fetal kalp izlemi

e Kordonu prolapsusu

e Basarisiz operatif vajinal dogum
e Malprezentasyon

e Makrosomi

e Konjenital anomali

e Trombositopeni

e Onceki neonatal dogum travmasi
Sezaryen igin tibbi bir kontraendikasyon da bulunmamaktadir(21).

2.3 Sezaryen Operasyonu icin Anestezi

Sezaryen dogum icin anestezi hedefleri, dogum yapan kadinin konforunu ve

glvenligini ayni zamanda fetlislin ve yeni doganin iyiligini icermek durumundadir.

Sezaryen operasyonu icin anestezi teknikleri iki gruba ayrilabilir: genel anestezi
ve noroaksiyel anestezidir. Anestezi tekniginin se¢imi; maternal ve fetal durum,
komorbiditeler, islemin beklenen siresi ve zorlugu ile mevcut epidural veya spinal

kateterin varhgi/yoklugu durumuna goére yapilmaktadir.



Cogu sezaryen geciren hasta icin, genel anestezi yerine néroaksiyel anestezi
kullanilmasi 6nerilmektedir. Noroaksiyel anestezi, Beyin Omurilik Sivisi (BOS) icerisine
ya da epidural mesafeye lokal anestezik enjekte edilmesiyle uygulanan bir anestezi
yontemidir. Genel anestezinin daha uygun oldugu istisnalar vardir. Maternal ve
neonatal sonuclar noroaksiyel anestezi ile acik¢a iyilesmis olmasa da cogu hasta
bebegin dogumunda uyanik olmayi tercih etmektedir. Yapilan calismalara goére
gelismis Ulkelerdeki elektif sezaryenlerin %78’ine spinal anestezi uygulanmis(4), bu

sayl Amerika Birlesik Devletleri (ABD) ve Kanada'da %95’i bulmustur(22).

2.3.1 Sezaryen icin Genel Anestezi

Genel anestezi sezaryen operasyonu icin tercih edilen bir anestezi yontemi
degildir, ancak kullanilmasi tercih edilen durumlar mevcuttur. Bu durumlar su sekilde

ozetlenebilir:

e Noroaksiyel anestezinin uygulanmasi icin yeterli zamanin olmamasi
e Annenin noroaksiyel anesteziyi reddetmesi

e Basarisiz néroaksiyel teknik

e Beklenen masif kanama veya komplike olabilecek cerrahi

e Hipertrofik Kardiyomiyopati gibi bazi maternal kardiyak komorbiditeler

2.3.2 Sezaryen igin Noroaksiyel Anestezi

Sezaryen i¢in kullanilabilecek noéroaksiyel teknikler; spinal (subaraknoid)
anestezi, epidural anestezi ve kombine spinal-epidural anesteziyi icermektedir.
Modern ¢agda, sezaryen anestezisi icin en ¢ok kullanilan yéntem néroaksiyel anestezi

teknikleriyken; genel anestezi nadir uygulanmaktadir.

Spinal anestezi ise intratekal (subaraknoid bolgeye) olarak lokal anestezik
ilacin uygulanmasi islemidir. intratekal uygulama, enjeksiyondan énce uygulamanin
yapildig1 igneden Beyin Omurilik Sivisinin (BOS) gelmesi islemin basarili oldugunu
gostermektedir (Resim 2.1.). Spinal anestezi yalnizca lumbar bolgeden
uygulanmaktadir. Tarihte ilk kez 1898 yilinda Almanya’da August Bier tarafindan

intratekal kokain enjeksiyonuyla uygulanmistir. Spinal anestezi; alt karin, pelvis,



perineal ve alt ekstremiteleri iceren cerrahi prosedirler icin yaygin olarak
kullanilmakta ayrica umbilikusun altindaki prosedirler icin faydali oldugu da

bilinmektedir.

Resim 2.1. Spinal Anestezi Uygulanirken BOS Gelisinin Gozlemlenmesi

Kontraendikasyonlari(23):

a) Kesin Kontraendikasyonlar
i.  Hastanin rizasinin olmamasi,
ii. Intrakraniyal kitle
iii. Islem bélgesinde enfeksiyon
iv.  Ylksek intrakraniyal basing
b) Rolatif Kontraendikasyonlar
i.  Onceden var olan nérolojik hastaliklar
ii.  Hipotansiyon riski nedeniyle ciddi hipovolemi

iii.  Trombositopeni veya koagtilopati

Spinal anestezinin komplikasyonlari major ve minér komplikasyonlar olarak
siniflandiriimaktadir. Spinal anestezide gorilebilen komplikasyonlarin sikhigi 1/1000

ile 1/1.000.000 arasinda degismektedir(24). Major komplikasyon sikhgi oldukca
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seyrektir. Fakat minor yan etkiler olduk¢a yaygindir ve bu sebepten dolayr ihmal

edilmemelidir. Min6r yan etkiler; mide bulantisi, kusma, hafif hipotansiyon, tstiime,

deride kasinma, isitme zorluklari ve idrar yapamama gibi durumlari kapsamaktadir.

Gelisebilecek komplikasyonlar(25);

Bulanti/kusma: Bulanti kusmanin nedenleri karmasik ve ok faktorludir.
Spinal ile ilgisi olmayan nedenler arasinda hasta faktoérleri (6rnegin, anksiyete,
alt ozofageal sfinkter tonusunun azalmasi, artmis mide basinci, vagal
hiperaktivite, hormonal degisiklikler) ve cerrahi faktorler bulunabilir. Spinal
anestezinin kendisi,  hipotansiyon, vyetersiz blok veya sinir blogunun
ylikselmesi dahil olmak Uzere cesitli mekanizmalar araciligiyla bulanti ve
kusma gerceklesebilir.

Hipotansiyon: Spinal anesteziye bagh hipotansiyon icin bircok mekanizma
onerilmistir. Ancak asil sebep, spinal anestezinin neden oldugu preganglionik
sempatik sinir blogudur. Bu nedenle, sinir blogunun yiksekligi sempatik
blogun genisligini belirlediginden, bu da karsilik olarak kardiyovaskiiler
parametrelerdeki  degisiklik  miktarint  belirler.  Ancak, bu iliski
ongoriilemez(25). Spinal anestezi ile olusan iatrojenik sempatik blokaj
arteriyel ve vendz vazodilatasyonla beraber sistemik vaskiler direnci
azaltmakta; 6n ylk ve art yuki distrerek kardiyak debi (CO) ve ortalama
arteriyel basingta duslise sebep olmaktadir (Sekil 2.1.)(26).

Titreme: Spinal anestezi yapilan hastalarda sikligi %55 olarak gosterilmistir.
Epidural anestezide spinal anesteziye gore daha sik olmaktadir.

Bas agrisi: Spinal anesteziye bagli intraoperatif ya da postoperatif bas agrisi
gorilebilmektedir. Gen¢ kadin ve obstetrik hastalarda diger popilasyon

Uyelerine gore gorilme sikligr artmistir.
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Sekil 2.1. Subaraknoid Enjeksiyondan sonra Kardiyak Debi (CO) ve ortalama arteriyel
basingtaki degisiklikler (26’dan Meyhoff CS'nin izniyle Tiirkge’ye uyarlanmistir.)

Bunlarin yaninda gorilebilecek diger ciddi komplikasyonlar; Cauda Equina
sendromu, total spinal anestezi, direkt sinir hasari, menenjit, vertebral kanal

hematomu gibi durumlardir.

Bitln bu bahsedilen komplikasyonlar tim hasta popilasyonu igin gegerli
komplikasyonlardir. Gebelige 6zgli kardiyovaskiler sistem degisiklikleriyle beraber

spinal anestezi uygulandiginda normal populasyondan farkli sonuglar gériilmektedir.

Gebelerde plazma voliminin artisi vaskiler sistemdeki kapasitans durumun
artisiyla dengelenir. Bununla beraber 6zellikle supin pozisyonda uterusun aortokaval
basisi artar; “supin hipotansiyon sendromu” olarak tanimlanan durum ortaya cikar.
Supin hipotansiyon sendromu; supin pozisyonla beraber sistolik kan basincinda 15
mmHg’lik azalma ya da kalp hizinda %20’lik artis olarak tanimlanmaktadir(27). Bu
durumun sebebi aorto-kaval basiyla atim hacminin %10-20 arasinda azalmasidir.
Supin hipotansiyon sendromuna bir yanit olarak periferik sinir sistemi sempatik
tonusunda artis meydana gelir ve periferik vaskiler rezistans artar. Noroaksiyel

anestezi bu sempatik cevabi baskilayarak, indiiksiyona sonrasi supin pozisyonda
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hipotansiyonun olusmasina sebep olur (27). Normal popilasyonda spinal anestezi
sonrasi hipotansiyon sikhgr %16-33 arasinda degisirken(28); gebelerde bu insidans
Klohr ve ark.’nin yaptigi calismada %7.4-%74 arasinda bulunmustur(5). Hipotansiyon
tanimina gore insidanslar degismekle birlikte yapilan diger ¢alismalar da bu veriyi
desteklemektedir(29, 30). Gebelerde spinal anestezi sonrasi hipotansiyon sikhgi

artmistir(6, 7). Bunun temel li¢ sebebi:

i.  Bebek kaynakli inferior vena cava basisinin (supin hipotansiyon
sendromu) hipotansiyonu derinlestirmesi,

ii.  Gebelerin parasempatik aktiviteye kiyasla daha yiiksek diizeyde
sempatik aktiviteye sahip olmalari (31) (bu sempatolizisin
etkilerinin artisina sebep olur)

iii.  Epidural alanda kollateral venoz plexus gelismesiyle intratekal
lokal anestezigin beyin omurilik sivisi icinde normal

poplilasyona oranla daha yukari ctkmasidir (29).

Gorildiga Uzere spinal anesteziye bagh hipotansiyon gebelerde daha sik
olmakta; hipotansiyonun ve bradikardinin derinlesmesiyle beraber kardiyak kollaps
gorilebilmekte, fetal hipoksi ve asidoz olusabilmektedir (32). Sonugta anne saghgi ve
fetal saglik agisindan dngoérilemeyen bir risk olusmaktadir. Anesteziyologlarin gorevi
ise olusan bu riskli durumu oncelikle engellemek, engel olunamadiginda ise

yonetmektir.

Fetal etkilerin de g6z online alinmasi zorunlu oldugundan, spinal anestezi
sonrasli olusan hipotansiyon; yonetilmesi anestezistler agisindan zor bir sire¢ ortaya

citkarmaktadir.

Gebelerde vazopressor kullanimi, 2009 yilinda kadar efedrin olmusken; bu yil
yapilan calismada fetal asidozla ve diger vazopressorlere gére daha fazla plasental
gecisle iliskilendirildiginden ilk tercih olmaktan ¢ikmistir (33). Bunun yaninda efedrin
doz titrasyonu yapildiginda yine de gebelerde glivenle kullanilabilecek vazopressor
ajanlardan biridir. Son vyillarda fenilefrin ve norepinefrinin gebelerde vazopressor

olarak kullanim sikligi kullanimini destekleyen c¢alismalarla birlikte artmistir.



13

Norepinefrinin, fenilefrine kiyasla daha az bradikardiye sebep olusu ve kardiyak
outputta daha fazla artisa sebep olmasi son yillarda norepinefrinin éne ¢cikmasina

sebep olmustur(34).
2.4 Yapay Zeka Algoritmalari ve Tibbi Uygulamalar

Makinelerin de dislinebilecegi fikri, 20. yy’'in baslarindan itibaren bircok bilim
insaninin ilgisini cekmis; 1950 yilinda ingiliz Matematik¢i A. M. Turing insanlarin
sorunlari ¢ézmek ve karar vermek icin mevcut bilgilerin yani sira akil da kullandigini,
o halde makinelerin neden ayni seyi yapamayacagini “Computing Machinery and
Intelligence” adli makalesinde “Turing Test” ile 6ne sirmustiir (35). Bundan bes yil
sonra; bir insanin problem ¢ézme yetenegini taklit eden “Mantik Teorisyeni (Logic
Theorist)” adh program Allen Newell, Cliff Shaw ve Herbert Simon’un tarafindan
gelistirilip “Dartmouth Konferansi”nda sunulmustur. Boylelikle bugilinkii anlamda
bildigimiz yapay zeka kavraminin temelleri atilmistir. Mantik Teorisyeni’nin
onculigiinde bu konudaki calismalar hiz kazanmis 6zellikle 70’li yillarda teorik alanda
gelismeler sirmus; 80’li yillara gelindiginde 6zellikle tip ve mihendislik gibi alanlarda
kullanilan uzman sistemlerin gelistirilmesiyle ticari basariya ulasmistir. 1997 yilinda
IBM (International Business Machines) tarafindan gelistirilen Deep Blue, Diinya
satran¢ sampiyonu Gary Kasparov’u yenmis; 2000’li yillarin gelisiyle 6zellikle makine
O0grenmesi ve derin 6grenme teknikleri gelismeye baslamistir. Bu gelismeler
bilgisayarlari; sadece kurallari ve adimlari en basindan belli isleri yapabilir durumdan,
tipki insanlar gibi gdzlem yapip topladigi verilerle 6grenen ve daha sonra uygulayan
makinelere donlsmesinin 6nlini agmistir. Boylece glinlik yasamin rassaligindan
dogan tahmin edilemezlik bilgisayarlar tarafindan c¢o6zilebilir problemler haline
gelmeye baslamistir. Bu yontemlerle gelistirilen AlphaGo bu duruma iyi bir érnektir,
satrancgtan ¢ok daha fazla komplike olan Go oyununda, dlinya sampiyonunu yenmistir

(36).

Yapay Zekanin (Al) entegrasyonu, evlerden is yerlerine, saglik hizmetlerinden

egitim sistemlerine kadar her alanda gorilmektedir. Al, karmasik gorevleri
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basitlestirerek ve kisisel ihtiyaclara daha hizli yanit vererek hayatimizi

kolaylastirmaktadir.

Tip alaninda yapay zeka, teshis koymaktan tedavi yontemlerini dnermeye,
kisisellestirilmis tibbi planlamadan hastalik izlemeye kadar genis bir yelpazede devrim
yaratmaktadir. Ornegin, yapay zeka algoritmalari, derin 6grenme (DL) tabanli gériintii
analizi teknikleri kullanarak radyolojik gorintileri inceleyebilir ve hizli ve dogru bir
sekilde tani konmasina yardimci olabilir(37). Patolojide, yapay zeka destekli sistemler,
doku orneklerini inceleyerek hastaliklarin teshisinde 6nemli ipuclari saglar(38).
Onkoloji alaninda yapay zeka, kanser tedavilerinin etkinligini artirmak icin hastaligin
genetik profilini ve ila¢ tepkilerini analiz edebilir(39). Hasta verilerinin blyik
miktarlarini isleyerek, saglik hizmetlerinin verimliligini artirirken ayni zamanda
kisisellestirilmis tedavi Onerilerinde bulunabilmektedir. Yapay zekanin bu genis
kullanim alanlari hem hasta bakim kalitesini ylikseltmekte hem de saglik hizmetlerinin

maliyetlerini diisirme potansiyeli tasimaktadir.

Sonug olarak makine zekasi; dil anlama, tibbi karar verme, dogal dil isleme gibi
alaninda uzman kisilerin kararlarini agiklamada zorluk cektigi alanlarda ya da ¢ok

biyik veri setleriyle alinan kararlarda uzmanlari geride birakmaya baslamistir (40-42).

Tum bu gelismeler; anesteziyoloji alaninda da kendine yer bulmus, son yillarda

bu konuyla ilgili yapilan ¢alismalar Sekil 2.2’de gosterildigi gibi artis gdstermistir.
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Sekil 2.2. Pubmed verilerine gbre anestezi alaninda yil bazinda yapilan yapay zeka
calismalari

Yapay zekdnin anestezi alanindaki kullanimlarini alti baslhk altinda toplanabilir.
Bu alanlar: Anestezi derinliginin monitorizasyonu, Anestezik madde ulastiriimasinin
kontroli, Olay tahmini, Ultrason rehberligi, Agri ydnetimi ve Ameliyathane lojistiginin

planlanmasidir(8). Bu tez calismasi, olay tahmini konusunda yapilmistir.

Anestezi derinliginin monitorizasyonu alaninda 6zellikle Bispektral Indeks (BIS)
ya da EEG dalgalarinin icerdigi kompleks veriyi anlamlandiran ve buna gére anestezi
derinliginin yeterli olup olmadigina karar veren algoritmalar test edilmistir. Bununla
beraber hem anestezik madde hem de noéromuskuler blokériin hastaya

ulastirlimasinin kontrol edilmesini saglayan yapay zeka algoritmalari da mevcuttur.

Olay tahmini konusu; yapay zeka algoritmalarinin anestezi pratiginde en ¢ok
cahisilan konularindan biridir. Olay tahmini algoritmalari preoperatif, intraoperatif ya
da postoperatif ddnemlerle ilgili problemlere yeni yaklasimlar getirmistir. indiiksiyon
sonrasi ya da spinal anestezi sirasinda hipotansif ataklardan iyilesme oranini tahmin
etmek; operasyon oncesi hastanin saglik durumunu (6rn. American Society of
Anesthesiologists [ASA] fiziksel durumu) otomatik olarak siniflandirmak, zor
laringoskopi  bulgularini  tanimlamak, bilingli sedasyon sirasinda solunum
depresyonunu belirlemek, ve pediatrik cerrahide en uygun anestezi ydontemine karar

vermeye yardimcl olmak, yogun bakimda sepsisin mevcut skorlama sistemlerinden
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daha erken tespitini saglamak igin yapilan galismalar mevcuttur (8, 43). Bu tez
calismasi da bir olay tahmini (event prediction) problemine farkh bir yaklasim
gelistirmek icin yapilmistir. Herhangi bir olay gerceklesmeden 6nceden tahmin etmek,

olayin 6nlenmesinde veya yonetiminin daha dogru yapilmasina katki saglayacaktir.

Ultrason rehberliginde alaninda, c¢ogunlukla goérintli siniflandirma ve
ultrasonu kolaylastima amaciyla konvulisyonel sinir aglari (CNN) kullanilmaktadir. Bu
rehberlik; periferik sinir bloklari, santral kateter yerlestirilmesi ya da epidural kateter

yerlestiriimesi islemlerini kolaylagtirmak amaciyla kullanilmaktadir(44).

Agri yonetimi alaninda, hastanin post operatif donemdeki opioid ihtiyacinin
tayini; opioid yanithhginin degerlendirilmesi, agri durumunun daha etkin bicimde

degerlendirilmesi amaciyla kullanilmaktadir (8).

Ameliyathane lojistigi acisindan yapilan ¢alismalar diger calismalara gore daha
kisitl olsa da anestezi uzmanlarinin hareketlerinin ve eylemlerinin izlenmesi, hasta
transfer zamanlari gibi degiskenlerin modellenmesi yoluyla ameliyathane zamaninin

planlanmasi amaciyla yapay zeka yontemleri kullaniimaktadir.

Bu konuda birbirinin yerine sikca kullanilabilen; Yapay Zekd, Makine
Ogrenmesi (ML) ve Derin Ogrenme arasindaki iliski ve kullandiklari ydntemler Sekil

2.3/te gosterilmistir.
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Sekil 2.3. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Arasindaki iliskiyle

Uygulanan Teknikler (ANN: Yapay sinir aglan [artificial neural networks], CNN: Konvolusyonel
sinir aglari [convolutional neural networks]; DNN: derin sinir aglari [deep neural network]; GRU:
Gegitli tekrarlayan birim [gated recurrent unit]; LSTM: Uzun-kisa stireli bellek [long short-term
memory]; RNN: Yinelemeli sinir aglar [recurrent neural networks])

2.4.1 Yapay Zeka (Artificial Intelligence)

Yapay Zeka, insan zekasini taklit etmeye calisan bilgisayar sistemlerinin genel
alanidir. Bilgisayar bilimleri ile fizyolojinin entegrasyonuyla olusmustur. Ezberleme ve
anlama, kaliplari tanima, degisime uyum saglayan secimler yapma ve deneyimlerden
ogrenme yetenegidir (45). Bilgisayar sistemlerinin, insan davranislarini model alarak
karmasik gorevleri ya kendi baslarina ya da ¢ok az insan yardimiyla basarmalarina
olanak taniyan her tirllu teknolojiyi kapsar. Baslangictaki yapay zeka calismalari,
oncelikle bilgisayarlarin mantiksal sonug ¢ikarma kurallari kullanarak otomatik olarak
dislinme yetenegine sahip olacak sekilde resmi dillerde hazirlanmis kesin kodlanmis
ifadeler Gzerine yogunlasmistir. Ne var ki bu yaklasim, insanlarin karmasik gorevleri
yerine getirirken ihtiya¢ duyduklari bilgilerin tamamini agikga ifade etme konusundaki

zorluklari nedeniyle gesitli kisitlamalarla karsilagsmistir.
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Klasik bir yapay zeka algoritmasi olusturmak ¢ temel asamayi igerir: Sinirl bir
olasi ¢6zim kimesi tanimlamak, etkili bir arama stratejisi uygulamak ve sonlandirma
kriterleri olusturmak (43). Algoritma, sinirli bir ¢6zim uzayi icinde calisir, bir arama
slireci boyunca potansiyel coziimleri asamali olarak degerlendirir ve ideal olarak en
uygun ¢6zim olmak Uzere bir sonu¢ sundugunda sonlandirilir. Klasik yapay zekanin
kullanimina o6rnek verecek olursak satran¢c oynayabilen Deep Blue’yu Ornek
gosterebiliriz. Anestezi alanindaki kullanimina bakacak olursak da acik devre hedef
kontrollii infuzyon (TCI) cihazlarini 6rnek gosterebiliriz (43). Bu cihazlar, efekt alaninda
uygun farmakokinetik modellere gére tahmin yapip hastaya verilen ilacin dozunu

ayarlar.

2.4.2 Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

Makine 6grenmesi, bu zorluklari asma yolunda bir adimdir. Yapay zekanin bir
alt dahdir ve bilgisayarlarin veri deneyiminden 6grenmelerini ve bu 6grenmeyle
gorevleri veya problemleri ¢dzmelerini saglar. Makine 6grenmesinin bir seyler
o6grenmesi icin bir insan tarafindan programlanmasina gerek yoktur. Geleneksel bilgi
isleme yaklasimlari; tanimlanmis kurallar, prosediirler ve karar verme siireclerinin
kesin kodlanmasi ile baslar. Bunun aksine giinimiizdeki ¢calismalar; bilgisayarlarin veri
setlerindeki anlamli baglantilari, desenleri ve kaliplari algoritmalar araciligiyla kendi
kendine taniyip Ogrenebilecegi modeller gelistirmeye odaklanmaktadir. Bu tir
¢alismalar genellikle 'makine 6grenmesi' olarak adlandirilir(46). Makine 6grenimi
denetimli 6grenme (supervised), denetimsiz 6grenme (unsupervised) ve pekistirmeli
(reinforcement) 6grenme olarak siniflandiriimaktadir(8). Denetimli 6grenme, etiketli
egitim verilerine dayal olarak belirli bir ¢iktiyl tahmin etmek igin bir algoritmanin
egitilmesini icerir. Algoritma, etiketlenen bagimli ve bagimsiz degiskenlere gore
siniflandirma ya da regresyon probleminin ¢6zimunu icerir. K-en yakin komsu (KNN),
Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar Agaclari, Rastgele Orman, Adaboost, lojistik
regresyon gibi 6grenme algoritmalari denetimli 68renme algoritmalari basligi altinda

bulunurlar (47, 48).
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Makine 6greniminde problemler genellikle iki ana tiire ayrilir: siniflandirma ve
regresyon. Siniflandirma, girdi verilerini farkli kategorilere ayirmayi amaclar. Ornegin,
bir resmin icerdigi nesneyi (kediyi, kopegi, ati vb.) belirlemek veya belirli bir rengin
(sari, yesil vb.) varligini saptamak gibi. Ayrica, ciktilar ayrik ve sinirli sayida olabilir,
ornegin 1 veya 0 gibi. Diger yandan, regresyon problemleri sirekli degiskenler
arasindaki iliskiyi modellemeyi hedefler. Ornegin, ev fiyatlarini metrekare gibi stirekli
degiskenlere dayanarak tahmin etmek gibi. Bu tiir problemlerde ciktilar genellikle
surekli ve belirli bir araliktadir. Makine 6greniminde ayrica ¢oklu siniflandirma gibi
diger problem turleri de bulunur. Bu tir problemler, birden fazla sinif arasinda
siniflandirma yapmayi gerektirir, 6rnegin bir resmin icerdigi farkli nesneleri
tanimlamak gibi. Genel olarak, her 6grenme tipi cesitli problem tiirlerini c6zmek icin

kullanilabilir (8).

Lojistik regresyon, makine 6greniminde yaygin olarak kullanilan bir denetimli
ogrenme algoritmasidir. Bu algoritma, bagimsiz degiskenler ile bagimh degisken
arasindaki iliskiyi modelleyerek bir veri noktasinin belirli bir sinifa ait olma olasiligini
tahmin eder. Lojistik regresyon genellikle iki sinifli siniflandirma problemlerinde tercih
edilir. Modelin ¢iktisi, O ile 1 arasinda bir olasilik degeridir ve bu deger genellikle belirli
bir esik degeri kullanilarak sinifa atanir. Lojistik regresyonun temel amaci, veriyi
olasiliksal olarak siniflandirmak ve dogrusal ayirici bir hiper diizlem olusturmak olsa
da, bu yontemi genellestirmek icin L2 diizenlilestirme (Ridge) veya L1 diizenlilestirme

(Lasso) gibi teknikler de kullanilarak daha karmasik problemler ¢oziilebilir.

K-en yakin komsu (KNN) Makine 6grenmesinde siniflandirma ve regresyon
problemlerini ¢6zmek icin kullanilan bir algoritmadir. Algoritma, veri kiimesindeki her
bir ornegi bir vektor olarak distnir ve bu vektorler arasindaki mesafeleri
hesaplayarak yeni bir 6rnegin hangi sinifa ait oldugunu tahmin eder. KNN algoritmasi,
bir 6rnegin sinifini tahmin etmek icin o0 6rnege en yakin olan K sayida 6rnegi secer. Bu
secim islemi, veri kiimesindeki tim orneklerin secilmesi yerine yalnizca en yakin

orneklerin secilmesi sayesinde algoritmayi hizlandirir.
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Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines), makine 6grenmesinde
siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢gozmek igin kullanilan bir algoritmadir. SVM,
veri kiimesindeki ornekleri farkli siniflara ayirmaya ¢alisir ve en iyi ayrimi saglayan
hiper dizlemi (hyperplane) bulmaya odaklanir. SVM, iki sinifli siniflandirma
problemleriicin en yaygin olarak kullanilan algoritmadir. Ancak ¢ok sinifli siniflandirma
problemleri icin de uyarlanabilir. SVM, ornekleri vektor olarak temsil eder ve
siniflandirma islemini, vektorlerin bir hiper dizlemle ayrilmasina dayandirir. SVM,
siniflari en iyi sekilde ayirmak icin, veri kiimesindeki 6rnekler arasindaki maksimum
marjini saglayan hiper dizlemi bulmaya ¢alisir. Marjin, hiper dizleme en yakin
orneklerin uzakhgidir ve SVM, en blyldk marijini saglayan hiper dizlemi secer. Bu

marjin, siniflar arasindaki ayrimin ne kadar iyi oldugunu gosterir.

Karar Agaclari, veri kimesindeki ornekleri bir dizi karar noktasi ile birbirine
baglayan bir agac yapisinda modellenir. Karar Agaclari, siniflandirma problemleri icin
bir sinif etiketi, regresyon problemleri icin ise bir sayisal deger tahmin eder. Karar
Agaclari, veri kiimesindeki ozelliklere gore ayrilan veri alt kiimeleri olusturarak
siniflandirma veya regresyon islemini gerceklestirir. Karar Agaci, her bir karar
noktasinda bir 6zellik secer ve bu 6zelligin degerine gore érnekleri iki veya daha fazla
alt kimeye ayirir. Bu alt kiimeler, 6zellik degerlerine gore tekrar alt kimeler halinde
bolinir ve bu islem, her alt kiimeye ait 6rnekler bir sinif etiketi veya sayisal deger
tahmini i¢in birbirine yakin hale gelene kadar devam eder. Karar Agaci algoritmasi, bir
agacin dallanma ve boéliinme stratejilerinin belirlenmesindeki esnekligi ve anlasilirhg
nedeniyle popller bir algoritmadir. Ancak veri kiimesindeki 6rneklerin sayisinin
artmasiyla hesaplama maliyeti de artar. Karar agacglari makine 6greniminde
siniflandirma ve regresyon icin kullanilan denetimli bir 6grenme yaklasimidir. Veri
kiimesinin ongoriilen dogrulugunu iyilestirmek icin bir veri kiimesinin farkh alt
kiimelerine uygulanan bircok karar agacinin sonuglarinin ortalamasini alan bir

siniflandiricidir.

Bir diger bilinen makine 6grenme yontemi olan AdaBoost (Adaptive Boosting)
ise zayif 6grenicilerle (genellikle karar agaclar gibi basit modellerle) calisan ve bu

ogrenicileri ardisik olarak birlestirerek glicli bir model olusturan bir denetimli
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o6grenme algoritmasidir. AdaBoost’un temel amaci, her adimda hatali siniflandirilan
veri noktalarina daha fazla agirlik vererek, bu hatalar dizeltebilecek yeni zayif
ogreniciler olusturmaktir. AdaBoost, iki sinifli siniflandirma problemlerinde siklkla
kullanilir, ancak ¢ok sinifli problemlere de uyarlanabilir. Ayrica, AdaBoost hem
siniflandirma hem de regresyon problemlerinde basariyla uygulanabilmektedir.
Yeterince zayif Ogrenici eklendiginde, AdaBoost’un genellikle oldukca gicli ve

dayanikh bir model olusturdugu gorilmustdir.

Denetimsiz 6grenme, etiketli 6rnekler olmadan bir veri kiimesi icindeki
kaliplari veya yapilari tanimlamaya odaklanir. Bu 6grenme tipinin en popiler yontemi
ise k ortalama kiimeleme (k-means clustering) yontemidir. Bu yontemin amaci, veri
setindeki benzer 6zelliklere sahip veri noktalarini belirli sayida kiimeye ayirmaktir(47).
Her kiimenin merkezini (centroid) temsil eden bir nokta kullanir ve her veri noktasini
en vyakin merkez bagh olarak bir kimeye atar. Tip alaninda gorintileme
segmentasyonunda, farkh timor alt tiplerini belirlemede, bu alt tiplerin prognozunu
veya tedaviye yanitlarini anlamada, hastaliklarin yayilim yollari ve hizlari gibi halk

sagligi problemlerine ¢oziim getirmede kullanilabilir(49-51)

Son tir olan Pekistirmeli (reinforcement) 6grenmede ise; bir algoritmanin
belirli bir gorevdeki performansini artirmak icin kendi eylemlerinden ve
deneyimlerinden 6grenmesini icerir(52). Model, hedefe ulasabilmek icin deneme-
yanilma yontemiyle kendi hatalarindan ders c¢ikararak Ogrenir ve sireci bizzat

deneyimleyerek kendini egitir.

2.4.3 Yapay Sinir Aglari ve Derin Ogrenme (Deep Learning)

Ogrenme; deneyim, egitim, etkilesim ve arastirma yoluyla yeni bilgilerin,
becerilerin, davranislarin kazanilmasi stirecidir. Gegmiste 6grenilen “seyler” gelecekte
benzer bir durumla karsilasilinca geri cagirilir. insanlarda 6grenme siireci, beyindeki
kortikal ve subkortikal néronlarin islevleriyle gergeklesir. Noronlar, akson uglarindan
diger noéronlarin dendritleri veya goévdeleri ile baglantt kurarak sinir aglarini
olustururlar. Bu baglantilar, “sinaps” olarak adlandirilan hiicresel iletisim noktalari

Uzerinden gergeklesir. Sinapslar néronda elektriksel olarak gerceklesen iletinin, diger
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norona kimyasal ya da elektriksel olarak aktarildigi yerlerdir. Sinapslarda ileti; bir
norondan digerine iletilirken engellenebilir, tek bir sinyal tekrarlayan sinyallere
donistlrilebilir veya diger noronlardan gelen sinyallerle entegre edilerek ardisik
noronlarda oldukga karmasik modellere neden olabilir. Bu, bir sinapsin fonksiyonudur.
Yapay sinir aglarinda bu fonksiyon aktivasyon fonksiyonu olarak karsimiza ¢ikar.

Noronlar arasi gergeklesen bu iligski Sekil 2.4’te gosterilmistir.
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Sekil 2.4. Noronlarin yapisi ve sinapslar(53)

Derin 6grenme, makine 6greniminin daha ileri bir dali ve ayni zamanda alt
kiimesidir. Bu iki teknik uygulanma agisindan birbirlerinden farklilik géstermektedirler.
Sekil 2.5’te bir makine 68renmesi modelinin akis semasi gosterilmistir. Sekil 2.6’da ise

bir derin 6grenme modelinin akis semasi gorlebilir.
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Sekil 2.6. Bir Derin Ogrenme Modelinin Kisa Akis Semasi

Derin 6grenmenin temeli, yapay sinir aglarina dayanir. Bu sinir aglari, insan
beynindeki néronlarin isleyisini taklit eden ve genellikle ¢cok sayida katmandan olusan
bilgisayar sistemleridir. Derin 6grenme, blylk veri setlerini isleyerek karmasik

desenleri tanima ve 6grenme konusunda cok etkilidir (52).

Yapay sinir aglari 1950'lerden beri kullanilmakta olup birkag¢ kez degisime

ugramistir. Her seferinde asilamayan ve nitelik kaybiyla da sonuglanan bir hesaplama
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gugliguyle karsilagilmistir. Bu hesaplama guglugliniin temel sebebi, bilgisayarlarin
islem glciniln yeterli diizeyde olmamasi olarak gorilmdstir. Derin 6grenme, 2006

yilinda Hinton ve ark. sayesinde sayginligini yeniden kazanmaya baslamistir(54, 55).

Bu konuda yirutilen 6nemli galismalardan biri McCulloch ve Pitts tarafindan,
sanal noéronlar kullanilarak olusturulmustur (56). McCulloch ve Pitts modeli,
noronlarin dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari kullanarak bilgi isleyebilecegini
ve karmasik hesaplamalar yapabilecegini gosteren ilk g¢alismalardan biridir ve
sonrasinda gelistirilen yapay sinir aglari icin teorik bir temel olusturmustur (56). 1957
yiinda Frank Rosenblatt ilk tek katmanli bir yapay sinir agi olan perceptronu (algilayici)
icat etmistir (57) (Sekil 2.7). Bir perceptron, yapay sinir agi olusturmak icin temel yapi
tasidir(58). Tek bir sanal néronun aktivasyon ciktisi (yani h), n boyutlu girdinin agirlikli
toplamlari alinarak Uretilmekte ve sonug olarak da ikili ¢cikti olusmaktadir. Ayrica

aktivasyon ciktisinin h bir esik degerine, yani u'ya karsi test edilmesiyle elde

o8
@wl

W

edilmektedir.

h—> ——y—>

é/wn

Sekil 2.7. Bir perceptron (algilayici) modeli

Bu islemin matematiksel ifadesi Formil 2.1.’deki gibidir,

yi= fi Zwx; + b;) (2.1,

Burada x;, n boyutlu girig sinyalinin j. bilesenidir, w; agirlk vektériunin j.
bilesenidir, b; dugumiin biasidir ve y; ise fonksiyonun ¢iktisidir. f;, genellikle dogrusal
olmayan aktivasyon islevidir. Derin 6grenme, art arda katmanlardan olusur ve
hiyerarsik yapisiyla birlikte bu ismi almistir. Diger yapay sinir aglarina kiyasla daha

derin bir yapiya sahip olup glinimiizde derin 6grenme tekniklerini 6n plana
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cikarilmasinda yardimci olan iki faktor, verilerin ¢ok biylik boyutlara ulasilmasi ve bu
verileri egitimle isleyecek islemcilerin gelistiriimesidir. Buna ek olarak da; mevcut
grafik islem birimlerinde (GPU) bulunan bu bliylk verilerin paralel olarak islenmesi,
derin 6grenme gelisimine katki saglamistir (59). Tam Bagh Yapay Sinir Aglari (Fully
Connected Neural Networks) (FCNN) Sekil 2.8’de verilmistir.

0000

00

000

@)
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OHONONORORE
O C

C.0.0. 00

“— 0000,

Girdi katmani Gizli katmanlar Ciktr katmani

Sekil 2.8. Bir ileri beslemeli (feed forward) tam bagli yapay sinir agi modeli (FCNN)

Tam Bagl Yapay Sinir Aglar, 6nceki katmandan gelen tim ciktilari, her bir
noronun her bir ozelligiyle baglantil hale getirir ve bir sonraki katmana iletir. Bu
katman, her bir girisin tim néronlara baglh oldugu bir giris Gzerinde ¢calismaktadir. Tam
baglantili katman, 6zellik haritalarini girdi olarak alip bunlari bir 1D dizisi olarak
algoritma ciktisi olarak hazirlamaktadir. Tam Bagh Katman, bir dizi néron icerir ve her
noron, onceki katmandan gelen tim ozelliklerle baglantilidir. Her bir noéron,

ozelliklerin belirli bir kombinasyonunu kullanarak bir ¢ikt Giretir. Bu ¢iktilar, bir sonraki
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Tam Bagli Katman'a veya agin son katmanina iletilir. Bu ag tipinde bir veya birden fazla

gizli katman olabilmektedir.

Aktivasyon fonksiyonlari ise derin aglarda yiksek dereceli polinomlarin
ogrenilmesine yardimci olmak amaciyla genellikle giris sinyallerini dogrusal olmayan

¢ikis sinyallerine donisturebilmek igin kullaniimaktadir.

Katmana gelen bilgileri alarak, dogrusal bir aktivasyon, girdilerin ve biasin
agirlikl toplamini hesaplayarak ciktiyi belirlemektedir. Dogrusal aktivasyon islevinin

formll, Formdl 2.2./de gosterilmistir.

Yy = Z?:l W]x] + bl' (22)

Burada y;, i digumunin ciktisidir. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari

icin forml, Formul 2.3."te gosterilmistir.
Burada f; aktivasyon fonksiyonudur.

Aktivasyon fonksiyonlari tizerine birgok ¢alisma yapilmistir (60, 61). Sigmoid,
tanh, softmax, dlizeltilmis lineer birim (ReLU) gibi yaygin olarak kullanilan fonksiyonlar
mevcuttur (43, 60). Bu fonksiyonlar, hata oranlarinin agirliklara gére parcal tiirevlerini
hesaplama sirecini basitlestiren matematiksel olarak uygun tlrevlere sahiptirler.
Sigmoid ve tanh fonksiyonlari, belirli bir esik degerin 6tesinde plato ya da doygunluga
ulasir. Yani, girdi degeri belirli bir seviyenin lGzerine ¢ikhiginda veya altina dustiigliinde,
fonksiyonun ¢iktisi degismez ve bir sabit degerde kalir dolayisiyla girdi, sirasiyla O ve 1

veya -1 ve +1 gibi dar bir ¢ikti araligina sinirlanir.

ReLU fonksiyonu ise, girdi negatif oldugunda sifir degerini alirken, pozitif
girdilerde girdinin kendisini ¢ikti olarak verir. Bu ozelligiyle hem doygun (negatif
girdiler icin sifir ikt vererek) hem de doygun olmayan (pozitif girdiler icin dogrusal
bir cikt vererek) davranislar sergiler. Bu, yapay sinir aglarinda siklikla tercih edilen bir

aktivasyon fonksiyonudur ¢linkli hesaplama acisindan verimlidir (62).



27

Derin 6grenmede dikkat edilmesi gereken noktalardan biri de problemin tiir(,
verinin miktari/niteligi, donanim kisithliklari vb. oOzellikleri dikkate alarak uygun
algoritma ya da algoritmalarin segimidir. Derin 6grenme, tekniklerine gore; Derin
denetimli 6grenme, Derin yari-denetimli 6grenme, Derin denetimsiz 6grenme ve

Derin pekistirmeli 6grenme olarak dort ana baslik altinda toplanabilir (40).

Derin denetimli 6grenme tekniginde cesitli metodolojiler mevcuttur. Bu
metodolojiler arasinda, Ozyinelemeli (Rekurren) Sinir Aglari (Recurrent Neural
Networks, RNN), Konvollsyonel Sinir Aglari ( CNN) ve Derin Sinir Aglari (Deep Neural
Networks, DNN) 6ne cikar (40, 55). RNN alani icinde, Kapi Mekanizmali Geri Gonglili
Uniteler (Gated Recurrent Units, GRU) ve Uzun-Kisa Dénem Hafiza (Long-Short Term
Memory, LSTM) modelleri gibi yaklasimlar bulunur. Bu yontemlerin en bulyik
avantajlarindan biri, dnceden var olan bilgilere dayanarak veri toplayabilme veya veri

Uretebilme kapasitesidir.

Derin yari-denetimli 6grenme yontemleri, kismen etiketlenmis veri setlerini
kullanarak 6grenme islemini gergeklestirir. Bu yaklasimin temel avantajlarindan biri,
gereken etiketli veri miktarini minimuma indirgeyebilmesidir. Etiketlenmis metin
dokiimanlarina ulasmanin zorluklari g6z 6niinde bulunduruldugunda, yari-denetimli

o0grenme, metin siniflandirma goérevleri icin 6zellikle uygundur.

Denetimsiz 6grenme ise etiketli veriye ihtiya¢ duymadan 6grenmeyi saglar.
Giris verilerindeki gizli yapilari ve iliskileri ortaya ¢ikarmak igin gerekli ozellikleri ve
temsilleri 6grenir. Bu teknikte; Kisitlanmis Boltzmann Makineleri (Restricted
Boltzmann Machines, RBM), oto-kodlayicilar(auto-encoders) ve Uretici Cekismeli
Aglar (Generative Adversarial Networks, GAN) gibi metodolojilerle basarim elde

edilmistir.
Konvoliisyonel Sinir Aglari

“Konvollisyon" (evrisim), biyolojide beyin ya da bagirsaklarda olusan kivrimlari
tanimlamak i¢in kullanilirken; matematikte iki fonksiyonun birlestirilmesi islemidir ve

sinyal isleme ile ilgili alanlarda siklikla kullanilir. Derin 6grenmede ve Ozellikle
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Convolutional Neural Networks (CNN'ler) icinde evrisim, bir gérinti Uzerindeki bir
filtre veya cekirdek ile yapilan bir islemi ifade eder. CNN hayvanlardaki gorsel
korteksten ilham alan; bir giris katmani, bir ¢ikti katmani ve birgok gizli katman igeren,
denetimli 6grenme yontemi kullanarak ¢ogunlukla karmasik objeleri ve desenleri
tanima kapasitesine sahip ileri beslemeli bir yapay sinir agi modelidir. Bu ag yapisi,
milyonlarca parametreyi isleyerek verilerden o6zellikleri 6grenir (55, 63).CNN,
Ozellikle goriintileri isleme alaninda sik kullanilsa da zaman serisi verileri, ses

dalgalari, metin ve herhangi bir yapilandirilmis veri setini icerebilir (64).

Sekil 2.9.’da 6rnek bir Bir Boyutlu Konvoliisyonel Sinir Agi (1D-CNN) yapisi yer
almaktadir. Giris Katmaninda CNN'ye girdi olarak verilen veri; bir gérintd, bir dizi, bir
zaman serisi veya bir metin dizisi olabilir. Onemli olan, verinin bir 1zgara benzeri
yapida olmasidir. Giris katmanindan sonra bir dizi coklu katman karsimiza ¢ikar. Bu
katmanlardan; Evrisim Katmanlari, girdi veri Gzerinde yerel 6zellikleri ¢ikarmak icin
kullanilir. Goriuntilerde oldugu gibi, bu katmanlar verinin farkli bolimlerine
uygulanarak, ornegin zaman serisi verisindeki dalgalar veya ses frekanslari gibi
ozellikler cikarabilir. Aktivasyon Fonksiyonu kullanilarak elde edilen ozelliklerin
dogrusal olmayan iliskileri yakalanir daha sonrasinda havuzlama katmaninda ise
verinin boyutunu azaltmak ve en onemli ozellikleri korumak igin uygulanir.
Diizlestirme katmaninda ise Evrisim ve havuzlama katmanlarindan elde edilen 6zellik
haritalar, siniflandirma veya diger gorevler igin gerekli olan daha disik boyutlu bir
vektore donilstarilir. Son asama olarak da elde edilen 6rintl arasindaki karmasik
iliskileri 6grenmek adina tam bagl katmanla verinin hangi sinifa ait oldugu ortaya

konur.
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Sekil 2.9. Ozellik Cikarimi FCNN ve Siniflandirma
Konvoliisyonel Sinir

Aglarinin Temel Katman ve islevleri

Uzun-Kisa D6nem Hafiza (Long Short-Term Memory, LSTM)

Ozellikle zaman serileri, dogal dil isleme ve ses tanima gibi sirali veri
gerektiren gorevlerde kullanilan geri yayilim yoluyla egitilen bir tiir Rekurren Sinir
Agidir (RNN). Standart RNN'lerin aksine LSTM'ler, bilgiyi uzun siireler boyunca
saklayabilen ve gerektiginde bu bilgiyi geri cagirabilen benzersiz bir yapiya sahiptir.
Buradaki “saklama”, ag icinde bir 6nceki adimin hatirlanmasi olarak anlasiimalidir.
LSTM mimarisi, birbirleriyle haberlesebilen dort katman ve “hiicre” olarak
adlandirilan farkh bellek bloklarini igeren zincir benzeri bir yapiya sahiptir (65). Bu
bloklar LSTM’ye CNN’in aksine hafiza 6zelligi kazandirir. Ancak model egitimi CNN’e

gore daha zordur.

2.4.4 Model Optimizasyon Teknikleri

Makine 6grenimi modellerinin performansini artirmak ve veri isleme sireclerini
optimize etmek icin ¢esitli teknikler bulunmaktadir. Bu teknikler; veri 6zelliklerini
se¢me veya azaltma, modelin hiperparametrelerini ayarlama ve genel olarak modelin

performansini iyilestirme amaciyla kullanilir.

Bu baglamda, "Ozellik Secimi", "Boyut indirgeme" ve "Hiperparametre
Optimizasyonu" kritik 6Gneme sahiptir. Bu li¢ konsept, veri setlerinin ve 6grenme
algoritmalarinin potansiyelini maksimize ederek, tibbi teshis ve tedavi yontemlerinde

onemli ilerlemelerin 6nlinl agmaktadir (66-68).
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Boyut indirgeme

Boyut indirgeme, 6zellikle yiiksek boyutlulukta veri setlerinin islenmesinde
hayati 6neme sahiptir (69). Tip alaninda elde edilen veriler genellikle ¢gok boyutludur
ve bu hem modelin egitim siresini uzatabilir hem de genellestirme kabiliyetini
azaltabilir. Boyut indirgeme teknikleri, verinin temel &ézelliklerini koruyarak daha
dislik boyutlu bir temsilini saglar (69). Bu, modelin daha hizli egitilmesine ve daha iyi

genellestirmesine olanak tanir.

Ozellik Segimi

Ozellik Secimi (Feature Selection), veri setinden 6nemsiz veya az dnemli
dzelliklerin ¢ikarilmasi yoluyla yapilir(70). Ozellik Secimi, modelin sadece en &énemli
veriler Uzerinde odaklanmasini saglayarak, gereksiz bilgilerin girdlti yaratmasini
onler. Bu sireg, modelin genel anlayisini derinlestirirken, ayni zamanda asiri uyuma
(overfitting) karsi koruma saglar (70, 71). Overfitting bir modelin egitim verilerine asiri
uyum saglamasi ve bu nedenle yeni, gortilmemis veriler Uzerinde genelleme
yapamamas! durumudur. Bu, modelin egitim verisindeki glirtiltiiyl veya rastlantisal
diizenlilikleri de 6grenmesi ve bunlari gercek oriintiler olarak kabul etmesi sonucu
ortaya cikar. Ozellik tiiretme (Feature Extraction) ise yeni, daha az sayida 6zellik
olusturmak igin mevcut oOzelliklerin kombinasyonlarindan yararlanma islemidir.
Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis) ise 6zellik tiiretme amaciyla
kullanilan yontemlerden biridir. Veri setindeki varyansi en iyi sekilde koruyacak yeni

bir 6zellik uzayi olusturmak igin kullanilir (72).
Hiperparametre Optimizasyonu

Bir yapay zeka modeli 2 cesit parametre icerir: Model parametreleri model
egitiminde kullanilan ve modeli olusturan kisi tarafindan degistirilemez
parametrelerdir (73). Hiperparametre ise modelinin 6grenme sirecini yoneten,
model tarafindan 6grenilmeyen ve disaridan ayarlanmasi gereken parametrelerdir
(73). Hiperparametre Optimizasyonu, modelin son performansini belirleyen son ve

belki de en 6nemli adimdir. Modelin mimarisi, 6grenme orani, katman sayisi gibi
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hiperparametrelerin dikkatli bir sekilde ayarlanmasi, modelin veri Uzerindeki
basarisini maksimize eder. Bu siireg, genellikle zaman alici ve hesaplama acisindan
yogun olmasina ragmen, elde edilen sonuclarin kalitesini énemli 6lclide artirabilir.
Ozellik Secimi ve Boyut indirgeme ile uyumlu bir sekilde gerceklestirildiginde,
Hiperparametre Optimizasyonu, makine 06grenmesi ve derin 06grenme

algoritmalarinda yliksek dogruluk oranlarina ulasilmasini saglar.
2.5 Endotelyal Glikokaliks Yapisi, Fonksiyonu ve Sindekan-1

Algoritmanin gelistiriimesinde, inflamasyon ve endotel disfonksiyonu
belirteclerinden biri olan Sindekan-1 de kullaniimistir. Sindekan-1, spinal anesteziye
bagl hipotansiyonun tahmin edilmesinde potansiyel bir belirte¢ olarak o©ne
cikmaktadir.

Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte, endotel hicrelerinin anatomi ve islevi
hakkindaki anlayisimiz da evrim gecirmistir. Uzun silire boyunca, bu hlicreler sabit bir
yap! olarak gorilip, secici gecirgenligi saglayan fiziksel bir engel olarak
distntlmustir. 1940 yilinda Danelli, endotelin luminal ylzeyinde proteinlerden
olusan bir katmanin bulundugunu ilk defa iddia etmis, bu iddia 1966 yilinda Luft
tarafindan elektron mikroskobu ile yapilan incelemelerde diizensiz ve tly benzeri bir
yapi olarak gozlemlenerek desteklenmistir(74). Bu yapinin jole gibi instabil ve kirilgan
olmasi, boyama ve sabitleme tekniklerinin gelistirilmesini zorlastirmis, bu yizden
hiicrenin net morfolojik yapisinin 2000'li yillara kadar kapsamli bir sekilde anlasiimasi

gecikmistir(75).

Endotelial glikokaliks (EG), vaskiler sistemdeki kan damarlarinin i¢ kismini
orten, ¢ozlinlir maddeler igeren ince bir film tabakasidir. Bu tabaka, kan ve damarin
endotel hiicreleri arasinda bir araci gorevi gortir. Damarlarin i¢ ylizeyini strekli olarak
kaplayan bu yapi, negatif yliklenmis ve firca benzeri ince dallanmis bir formdadir.
Kahnligi, bulundugu bolgenin 6zelliklerine ve kanin akis hizina bagli olarak degisir ve
genellikle 0,2 ila 3,0 mikrometre arasindadir. Glikokaliks, 6zellikle karbonhidratlar
acisindan zengin bir yapiya sahiptir ve esas olarak glikoproteinler ve proteoglikanlar

gibi belirli temel molekiiller aracihgiyla endotele tutunur. Bu molekiiller, plazma veya



32

endotelden tireyen ¢6zlinlir maddeler igeren karmasik bir ag yapisini temsil eder.
Glikoproteinler, sialik asit ile kaplanmis kisa karbonhidrat yan zincirleri ile ayirt
edilirken; proteoglikanlara ise, dallanmamis uzun glikozaminoglikan (GAG) zincirleri
eklenmistir(75). Proteoglikanlar, bir merkezi protein cekirdege sahip ve bu cekirdege
GAG molekillerinin yan zincirler olarak eklenmesiyle olusan yapisal bilesenlerdir. Bu
molekiller, hicre zarina Sindekan ve Glikanlar araciligiyla tutunurlar. GAG yan
zincirleri, heparan silfat, hiyallronik asit, kondroitin silfat, hiyaltronik asit,

kondroitin silfat, dermatan siilfat ve keratin silfattan olusur.

Glikokaliksin; endotel ve kan hiicreleri arasindaki etkilesimleri, damarlarin
gecirgenligini, kanin pihtilasmasini, damarlarin genisleyip daralmasini ve molekiiler
iletisimi dizenleme yetenekleri oldugu bilinmektedir. Bu fonksiyonlar genis capta
arastiriimis olup, bircok etkileyici molekil detayli olarak tanimlanmistir. Bununla
birlikte, glikokaliksin  genel isleyisi hakkinda hala 6nemli eksiklikler
bulunmaktadir(76).

Endotelyal glikokaliks, daha 6nce belirtildigi Gzere, GAG'lar ve ¢esitli proteinler
iceren koruma saglayan bir katmandir. Bu kompleks yapi; iskemi-reperfiizyon,
inflamasyon, sepsis, sok, hipervolemi, hiperglisemi, asiri gerilim stresi, akut solunum
sikintisi sendromu (ARDS), ateroskleroz gibi durumlarda zarar goriip bazi proteazlar
tarafindan ayristirihr. Klinik ortamlarda heniiz standart bir uygulama olmamakla
birlikte, EG'nin parcalanma urinlerinin plazma veya serumda saptanmasi arastirma
amach genis capta kullanilmaktadir. Sindekan-1, endotelyal glikokaliksin temel
bileseni olarak en sik olglilen parametredir. Ayrica, endotelyal glikokaliksin
zedelenmesini belirlemede heparan silfat, kondroitin siilfat ve hyallronan gibi

bilesenler de degerlendirilmektedir (77).

2.6  Arastirmanin Baglami ve Literatiirdeki Yeri

Anestezi ile ilgili literatiire bakildigl zaman yapay zeka kullanimiyla yapilan
calismalar arasinda olay tahmini icin yapilan c¢alismalar 6nemli bir kismi

olusturmaktadir. Bu calismalar arasinda operasyon sirasinda olusan hipotansiyonu
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tahmin etmede kullanilan algoritma gelistirmek icin yapilan ¢alismalar oldugu gibi bu
algoritmalarin validasyonu icin de yapilan calismalar da mevcuttur (78-81). Bu
calismalar; prediksiyon icin kullanilan veri tipi, hasta sayisi, calismanin prospektif ya
da retrospektif olusu acisindan farkhlik gostermektedir. Bu ¢alismalardan bazilari;
ticari bir hale dénustirilmis ve ginliik rutinde kullanilir hale gelmistir. intraoperatif
invaziv arter monitorizasyonu dalgalariyla hipotansiyonu 5, 10 ve 15 dk 6nceden
ylizde olarak tahmin edebilen Hipotansiyon Prediksiyon indeksi (Hypotension

Prediction Index, HPI) (Resim 2.2.) bu érneklerden biridir.

B Edwards Lifesciences

Acumen I cutt
A $97 exiredent fugh Dot

Resim 2.2. Acumen Hipotansiyon Prediksiyon indeksi Monitérii. Edwards
Lifesciences

2.7 Arastirmanin Amaci ve Hedefleri

Bu aragtirmanin amaci, sezaryen operasyonunda spinal anestezi uygulanan
gebelerdeki induksiyon sonrasi hipotansiyonu/normotansiyonu goézlemleyip bu
gozlemlerden elde edilen verilerle spinal anestezi sonrasi gelisen hipotansiyonu
ongodren derin 6grenme algoritmalari gelistirilmesidir.

CGalismanin basinda ortaya konan ve gergeklestirilmis hedefler:
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i) Spinal anestezi sonrasi hipotansiyon gelisen ve gelismeyen hastalarin klinik
ozelliklerini, demografik verilerini ve kan sonucu 6zelliklerini iceren bir veri kiimesi
olusturmak. Veri setini olusturan ozellikler, “Yontem” bolimiinde yazilmistir.

ii) Tam Bagli yapay sinir aglari, Konvolisyonel sinir aglari ve Uzun-Kisa donem hafiza
derin 6grenme metotlarini kullanarak algoritmalar gelistirmek

iii) Gelistirilen algoritmanin dogrulugunu test etmek igin, bir test veri kiimesi
olusturmak ve algoritmanin performansini 6lgmek ve optimize etmek.
Performans dlciimdi icin; sensitivite, spesifite degerleri ve islem Karakteristik Egrisi
(Receiver Operating Characteristic, ROC) egrileri kullanilmistir.

iv) Algoritmalarin performans metriklerini, klasik istatistik yontem sonuclar ve

birbirleriyle karsilastirmak; tahminde kullanilacak algoritmayi belirlemek.
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3. GEREG VE YONTEM

Bu calisma Hacettepe Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik
Kurulu tarafindan onaylanmistir (Tarih: 25.01.2023, Arastirma Numarasi: GO 22/1285,
Karar Sayisi: 2023/01-47). Arastirma girisimsel olmayan kesitsel bir calismadir.
Hacettepe Universitesi Hastanesi B6liim 81 Dogumhanesi'ne Subat 2023-Aralik 2023
tarihleri arasinda basvurmus toplamda 370 hasta calismaya dahil edilmistir.
Calismanin her asamasi Helsinki Deklerasyonu ve bu deklerasyona dayanan lyi Klinik

Uygulamalar ilkelerine uygun olarak yGrittlmastar.
3.1 Calismanin yeri

Hastalarin calismaya uygunluk acisindan degerlendirilmesi, operasyon oncesi
demografik bilgiler ve vital bulgularin kaydedilmesi, kan Orneklerinin alinmasi ve
spinal anestezinin uygulanmasi islemleri Hacettepe Universitesi Hastanesi Bélim 81

Dogumhanesi’'nde yapilmistir.

Kan 6rneklerinin degerlendirilmesi: Sindekan-1 disi tiim 6rnekler icin; Hacettepe
Universitesi Eriskin Hastanesi Biyokimya Anabilim Dali Merkez Laboratuvari,
Syndecan-1 érnekleri icin ise Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Biyokimya Anabilim

Dali Laboratuvari kullaniimistir.

Verilerin toplanmasi ve &n islenmesi: Hacettepe Universitesi Tip Fakultesi

Anesteziyoloji ve Reanimasyon Anabilim Dali’'nda gergeklestirilmistir.
3.2 Galismanin Evreni, Orneklemi, Arastirma Grubu

3.2.1 Arastirmaya Dahil Edilme Kriterleri

e 18 yasini doldurmus olmak
o ASA fiziksel durumunun I, Il veya Ill olmasi
e Gestasyonel yas olarak 37 hafta ve lizerinde olmak

e Hastaya spinal ya da kombine spino-epidural anestezi uygulanmis olmasi
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3.2.2 Diglama Kriterleri

e Hastanin calismaya dahil olmak istememesi

e Cogul gebelik

e Acil sezaryen

e Hastanin preeklamptik gebe olmasi

e Preoperatif 6lglilen sistolik kan basincinin 140mmHg’ya esit veya blyik olmasi
(hipertansif gebe)

e Spinal anestezi kontraendikasyonlarindan birine sahip olmak ya da spinal anestezi

basarisizhig
3.3 Arastirmanin Yontemi ve Veri Toplama Araglari

Bolim 81 Ameliyathanesinde dahil etme kriterlerini saglayan hastalarin verileri;
sezaryen amaciyla hastaneye yatirildiktan sonra génderilen rutin tetkiklerin sonuglari,
ameliyat 6ncesi hemsire gozlem formlari ve ameliyat sirasinda anestezi tarafindan
takip edilen vital bulgularin kayitlarindan elde edilmistir. Hasta operasyon odasina
alindiktan sonra “Veri Toplama Formu”ndaki bilgiler anestezi doktoru tarafindan
doldurulmustur. Spinal anestezi sonrasi hipotansiyon siresi, gebelerde anestezi
uygulamasindan hemen sonra baslar ve yaklasik 10-15 dakika iginde en disuk
seviyeye ulasir. Daha sonra, 20-30 dakika icinde normale dondigu bilinmektedir(82).
Bu nedenle bu galisma kapsaminda, ilk 15 dk gdzlem yapilmasi tercih edilmistir. Bu
tercih, algoritmanin spinal anestezi tarafindan indiiklenen hipotansiyonun preoperatif
ozelliklerle tahmin yapmasi nedeniyle yapilmistir. Uzayan gozlem siiresiyle birlikte
dogumun gerceklesmesi, kardiyak output artisi ve operasyonda oksitosin
inflizyonunun baslanmasiyla hemodinaminin birden ¢ok bagimsiz faktorden etkilenen
kompleks bir durum haline geldigi aciktir. ilk 15 dakika sonrasinda veri toplama islemi

bitirilmistir. 16.dk ve sonrasi gelisecek hipotansiyon verileri kaydedilmemistir.
3.4 Arastirma Verilerinin Toplanmasi

3.4.1 Verilerin Toplanmasi

Bir yapay zeka algoritmasi gelistirmek icin gereken hasta sayisi, kullanilacak veri
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kaynaklarinin ozelliklerine, algoritmanin karmasikligina ve 06ngorilen dogruluk
seviyesine bagli olarak degisebilir. Bununla birlikte, genellikle daha biyik ve gesitli
veri kitleleri daha dogru sonuclar elde etmeyi saglar. Literatlirde yapilan bir¢ok
calisma, yapay zeka algoritmalarinin gelistiriimesinde biylik veri setlerinin 6nemini
vurgulamaktadir. Bu amacla; hasta sayisinin belirlenmesi acisindan literatiirdeki
sezaryenlerdeki spinal anestezi sonrasi hipotansiyon sikligi degismekle birlikte sikligin
%75’i asmadigr gorilmustlir(5, 29). Bu calismalara gore calismanin orneklem

blyukligl Formil 3.1.e gore glic analizi yapilip hesaplanmistir(83, 84):

Zi_ o)’ Xp X (1—p)
d2 (3.1.)

Zl_a/zz: Standart normal varyasyon. (Tip 1 hatasi %5 (P<0.05) icin 1.96 ve tip 1 hatasi %1

(P<0.01) icin 2.58'dir). Bu calismada (P<0.05) olarak belirlenmistir.

p: Onceki galismalara veya pilot ¢alismalara dayanarak beklenen oran literatirle agiklandigi

Uzere %75 olarak belirlenmistir.

d: mutlak hata veya hassasiyet 0.05 olarak belirlenmistir.

Bu bilgiler 1s18inda calismaya dahil edilecek hasta sayisi, tip 1 hata %5’in
altinda, hastalik beklenen orani %75, mutlak hata 0,05 olarak alindiginda minimum

280 olarak belirlenmistir.

Hasta sayisi konvansiyonel olarak vyapilan glic analizinde 280 olarak
belirlenmistir; ancak bu calisma bir yoniyle de bir “veri bilimi” projesi ozelligi
tasimaktadir. Veri bilimi projelerinde Uretilen modellerin basarim degerleri hasta
sayisi arttikca artmaktadir. Bu nedenle Subat 2023-Aralik 2023 tarihleri arasinda
alinabilecek maksimum hasta sayisi hedeflenmistir. Nihayetinde 370 hasta ile calisma

sonlandiriimistir.

Hastalar operasyon odasina alinmadan 6nce hastadan dogum o6ncesi alinan
rutin kanlardan, kan parametreleri icin yeteri kadar kan ayrilmistir. Kan

parametrelerinde bulunan Sindekan-1 harici diger parametreler Hacettepe
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Universitesi Hastanesi Biyokimya laboratuvarlarinda rutin olarak calisilan testlerdir.

Sindekan-1’i serumda tespit edebilmek amaciyla érnekler sari kapakli, jelli tipe
alinacak ve 10-20 dakika arasinda pihtilagana kadar oda sicakhiginda bekletilip
ardindan Hacettepe Universitesi Biyokimya Anabilim Dali Laboratuvari’na transportu
gerceklestirilmistir. Bu ornekler -80 °C'de calismanin sonuna kadar bekletilmis;

calismanin sonunda ticari kit ile hepsi toplu olarak calisiimistir.

3.4.2 Kan Orneklerinin Calisilmasi

Hastalardan preoperatif olarak son bir saat igerisinde kan 6rnekleri alinip

laboratuvar testleri calisiimistir. Orneklerden calisilan parametreler:

Tam Kan Sayimi Parametreleri: Sysmex Xn cihazinda analiz edilen eritrosit
sayisi (RBC, x106/uL), hemoglobin (HGB, g/dL), hematokrit (HCT, %), ortalama eritrosit
hacmi (MCV, fL), eritrosit dagilim genisligi (RDW, fL), I6kosit sayisi (WBC, x103/uL),

trombosit sayisi (PLT, x103/uL) ve eritrosit sedimentasyon hizilmm/sa).

Anemi Parametreleri: UniCel DxI 800 analizoriinde calisilan Ferritin (ng/mL)
ile TDBK: Beckman Coulter AU 800 cihazindan calisilan Demir Baglama Kapasitesi

(ug/dL), Demir (ug/dL) ve Transferrin Saturasyonu (%).

Temel Biyokimyasal Parametreler: TDBK: Beckman Coulter AU 800 cihazinda
analiz edilen albumin (g/dL) glukoz (mg/dL), Gre (mg/dL), kreatinin (mg/dL), alanin
amimotransferaz (ALT, U/L) aspartat aminotransferaz (AST, U/L), alkalen fosfataz (ALP,
U/L), gama glutamil transferaz (GGT, U/L), Bilirubin, direkt (mg/dL), Bilirubin, total
(mg/dL), Protein (g/dL), Urik Asit (mg/dL), K+ (mEq/L), Na+ (mEqg/L), Mg++ (mEq/L),
Cl- (mEg/L), Glukoz (mg/dL).

Hemostaz Parametreleri: Sysmex CS 2500 cihazinda analiz edilen aPTT (sn),

INR, D-dimer (ng/mL), Fibrinogen (mg/dL).

Kan Gazi Analizi: Radiometer ABL90 FLEX analizériinde analiz edilen pH,
Parsiyel Oksijen basinci (PvO2) (mmHg), Parsiyel Karbondioksit Basinci (PvCO2)
(mmHg), Baz acigi (BE), iyonize Kalsiyum (Ca++) (mmol/L), Laktat (mmol/L).
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Spesifik Protein Analizi: Siemens BN Il System cihazinda analiz edilen C-reaktif
protein (CRP, mg/dL), transferrin (mg/dL) ile; Roche Cobas e411 cihazi ile galisilan

Prokalsitonin (ng/mL).

Sindekan-1 Sonucu: Sindekan-1 proteoglikan yapida bir molekil olup serum
dizeylerinin 6lgimi enzim bagh imminosorban yontem (ELISA) yontemi ile ticari kit

kullanilarak gergeklestirilmistir.

Kullanilan sandvig ELISA yonteminde iki asamali bir baglanma olur. Birincisi,
Olclim plakasinin kati ylizeyine kovalent olarak baglanan birincil antikor ve antijen
(Sindekan-1) arasinda gerceklesir. Baglanmamis molekillerin uzaklastirilmasi
amaciyla yikama islemi yapildiktan sonra, birincil antikora spesifik ikincil antikor
¢Ozeltisi eklenerek baglanmanin ikinci asamasi tamamlanir. Bu ikinci antikor, horse
radiash peroksidase (HRP) enzimi ile konjuge edilmistir ve substrat olarak 3,3’,5,5'-
tetra-metil-benzidin  eklenmesiyle spektrofotometri yoluyla kantifikasyonu

saglanmistir.

Olgiim tabakasindaki absorbans okumasi Tibbi Biyokimya Anabilim Dali’nda
bulunan SpectraMax- M2 (Molecular Devices, ABD) cihazi ile gerceklestirilmis olup
daha sonra standart grafik (izerinden serum Sindekan-1 dizeyleri GraphPad Prism

programi kullanilarak hesaplanmistir.

Bu ¢alismada kullanilacak Sindekan-1 ELISA 6l¢cimi kiti, serumda ¢alismaya
uygun hassasiyette ve tekrarlayan olgimlerdeki varyasyon katsayisi da %10'nun

altinda olmasina dikkat edilmistir.
3.5 Rutin Obstetrik Spinal Anestezi Uygulamasi

islem 6ncesi preoperatif sivi miktari ile ilgili herhangi bir miidahalede 6zellikle
bulunulmamistir ancak verilen sivinin kolloid karakterde olmamasina dikkat edilmistir.
Hastanin oralinin kapali oldugu sire tiim diinyada rutin olarak en az 6-8 saat olarak
uygulanmaktadir. Bu siire de 6zellikle standardize edilmemis; ancak 6-8 saat kuralina
uyulmustur. Dogum isleminin yonetilme slirecinde Kadin Hastaliklari ve Dogum

bolimi doktorlarinca verilen oksitosin dozuna miidahalede bulunulmamis,
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preoperatif oksitosin inflizyonu verildiyse not edilmistir. Spinal anestezi islemi

baslarken kronometre tutulmaya baslanmis, spinal anestezinin siresi kaydedilmistir.

Hasta operasyon odasina alindiktan sonra; elektrokardiyogram, non-invaziv kan
basinci ve pulse-oksimetri monitorizasyonu (standart ASA monitorizasyonu) yapilip;
hastalarin gelis nabiz, non-invaziv kan basinci, satlirasyon degerleri, vertebral column
ve karin cevresi uzunluklari kaydedilmistir. Standart monitorizasyonu takiben hastaya,
yer isaretlemesi ve anestezi uygulamasi icin oturur pozisyon verilmistir. Anatomik
isaretlerin konvansiyonel palpasyonu ile sag ve sol krista iliaka’nin en Ust cizgisini
birlestiren hat (Tuffier ¢izgisi) L3-L4 interspindz aralik veya L2-L3 aralik girisim yeri
olarak belirlenmistir. Spinal girisimi basarili olan hastalarda; Tablo 3.1.’de gosterilen
lokal anestezik doz ve tipleri, hastaya uygun olarak (intratekal 10-12 mg bupivakain ve
15-25 mcg fentanil eklenerek), spinal anestezi saglanmistir. Prosediir tamamlanip
supin pozisyona getirilen hastalarda, islemden 10 dk sonra, buz testi / pin prick testi
ile blok seviyesi belirlenmis; T4-T6 seviyesine ulasan bloklar basarili olarak kabul edilip

ameliyat baslatiimistir.

Spinal anestezi sirasinda uygulanacak lokal anestezik tipi ve dozu, Tablo 3.1’'de

gosterilmistir(18).

Tablo 3.1. Subaraknoid blok ile gerceklestirilen sezaryen dogumda kullanilacak lokal
anestezikler

Uzunluk (cm) Bupivakain 0.5% (lzobarik) (mg)
150-160 8
160-180 10-12.5
>180 12.5-15

Spinal anesteziye baslanirken hastaya operasyon sirasinda bitecek sekilde 1000 ml
arasinda kristalloid sivi verilmeye baslanmistir(co-load sivi)(85). Operasyon siiresince

sadece bu sivi verilmis, hipotansiyon olmasi durumunda vazopressor olarak efedrin ile
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tedavi uygulanmistir. Efedrin uygulamasinda hipotansiyon diizelene kadar 5-10 mg IV
boluslar yapilmis, gerekirse 1-5mg/dk infuzyon seklinde hipotansiyona midahale
plani cizilmistir ancak inflizyona hig ihtiyac olmamistir (85). Efedrin ya da diger
tedavilerin karari, veri toplama siirecinden etkilenmemis; hasta, supin yatirilisindan
itibaren 15 dakika boyunca goézlenmis ve hipotansiyon gelistiginde not edilmistir.

Hipotansiyon tanimi bu calisma icin;

e Ortalama arteriyel basincin 65mmHg ve altina dismesi
e Sistolik Kan Basincinin 80 mmHg’nin altina diismesi
e Sistolik Kan Basincinin bazal degerin %75’inin altina diismesi

e Bas donmesi, salivasyonda artis, dispne, bulanti, kusma gibi hipotansiyon
semptomlarinin ortaya ¢ikmasi

durumlarindan herhangi biri seklinde yapilmistir (86).

Calisma sirasinda, algoritma gelistirme verilerine goére herhangi bir tedavi
yaklasim degisikligi olmamistir. Yapay zeka gelistirme siirecinde, hicbir hastanin
tedavisi bu siirecten etkilenmemistir. Calismayla beraber anestezi yonetiminde de
hicbir degisiklik olmamistir. Rutin anestezi yonetimi yapilmis, sadece sonuglar

gozlemlenmistir.

3.6 Verilerin analizi

Algoritma gelistirme basamaklarinin timiinde Python Programlama Dilinde
Pytorch, Scikit-Learn (Kisisel gelistirici, New BSD License), Numpy (Kisisel gelistirici,
BSD) ve Pandas (Kisisel gelistirici, New BSD License) acgik erisimli elektronik
kGitiphaneleri kullaniimistir. Tim modellerin egitimi, 2.20 GHz bir islemciye, 64GB
rastgele erisimli bellege (RAM), RTX 4070 grafik islem birimine sahip sistem lzerinde
yapimistir. Yapay zeka algoritmasinin gelistirilme sirecinde “Guidelines for
Developing and Reporting Machine Learning Predictive Models in Biomedical

Research: A Multidisciplinary View.”(87) kilavuzu takip edilmistir.
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Sekil 3.1./de gosterildigi lGzere su sekilde

Model Egitimi
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Veriler, “Veri Toplama Formu” doldurularak kayda gegirilmistir. Ardindan

Statistical Packages for the Social Sciences v26.0 (SPSS Inc., Chicago, IL) yazihmi ile

bilgisayar ortamina gegcirilmistir. Veriler kaydedildikten sonra el ile yanlis/hatali

kayitlar gozden gegcirilmis, kategorik verilerin algoritmaya sokulmasi adina sayisal

verilere donilstirilmesi yine el ile yapilmistir (data encoding). Veri setini olusturan

ozellikler Tablo 3.2’de gosteri

Imistir.



Tablo 3.2. Veri setini Olusturan Ozellikler

Demografik Ozellikler

Preoperatif Ozellikler

Laboratuvar Verileri

Komorbiditeler

Kullanilan ilaglar

Spinal Anestezinin Ozellikleri

Yas, Boy, Agirlik, Gravida,Parite, Gestasyonel yas, Onceki
dogumda hipotansiyon olma durumu, Karin Cevresi,
Vertebra uzunlugu

Sistolik kan basinci, Nabiz, satiirasyon, Preoperatif Aglik
suresi, son 8 saat igcerisinde tiiketilen sivi miktari, Hastane
yatisindan itibaren verilen IV kristaloid sivi, Operasyon
oncesi alinmis toplam sivi, hastanin hastane yatisindan
itibaren aldigi oksitosin dozu, preoperatif idrar
Hemoglobin(Hgb), hematokrit, ortalama eritrosit hacmi,
eritrosit dagilim genisligi, 16kosit sayisi, trombosit sayisi,
eritrosit sedimentasyon hizi(ESR), Ferritin, Demir Baglama
Kapasitesi, Demir, Transferrin Saturasyonu, albliimin, glukoz,
Ure, kreatinin, alanin amimotransferaz, aspartat
aminotransferaz, alkalen fosfataz, gama glutamil transferaz,
Bilirubin direkt, Bilirubin total, Protein, Urik Asit, K+, Na+,
Mg++, Cl-, Glukoz, aPTT, INR, D-dimer, Fibrinogen, pH, PvO2,
PvCO2, BE, Ca++, Laktat, Sindekan-1

Aritmi, Hipertansiyon(HT), Akut Romatizmal Ates, Atrial

Septal Defekt(ASD), Derin Ven Trombozu(DVT), Trombofili,
Demir Eksikligi Anemisi, Talasemi Taslyiciligl, Polisitemia
Vera, Faktor VII eksikligi, DM, Gestasyonel DM, Hashimato
tiroiditi, hipotiroidi, guatr, Hiperprolaktinemi, Polikistk Over
Sendromu, Diabetes insipidus, Astim, Proteinuri,
Vezikoureteral Reflu, Nefrolitiazis, Epilepsi, Migren, Gebelik
kolestazi, Gilbert Sendromu, Karaciger Kist Hidatigi, Sjogren
Hastaligl, Romatoid Artrit, Multipl Skleroz, Ankilozan
Spondilit, Kikuchi fujimoto hastalig

Oral Demir Preperati, multivitamin, Levotiroksin, metildopa,
aspirin, nidilat, iv demir preperati, enoksaparin,
difenhidramin, iyot preperati, budesonid, insulin levemir,
insulin aspart, levetirasetam, desmopressin, ursodeoksikolik
asit, setirizin, rivaroksaban, lamotrijin, karbamazepin,
klobazam, penisilin

Kullanilan bupivakain dozu, kullanilan bupivakain hacmi,
kullanilan fentanil dozu ve hacmi, ponksiyon sayisi, igne cinsi
ve blylkligl, uygulayan kisinin deneyimi, ponksiyon yeri

3.6.2 Veri Setinin algoritma i¢in hazirlanmasi

43

Veriler toplandiktan sonra algoritma gelistirilmesi birtakim 6n islemlerden

gecirilmesi gerekmistir (pre-processing). On isleme asamalarindan ilki olarak kayip

veriler tespit edilmistir. Kayip veri oranina gore %5’den daha fazla kayip veriye

sahip olunmamasi nedeniyle mean ile veri doldurma(imputation) islemi
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gergeklestirilmistir. Ayni zamanda ortalamaya goére ¢ok disik ya da ¢ok yiksek
degerdeki veriler (outlier’lar) de veri setinden ¢ikariimistir. Ardindan degiskenlerin
standardizasyonu adina tim veriler ayni skalaya indirgenmistir(scaling). Daha
sonrasinda ise eldeki veri Egitim-Validasyon-Test verisi olacak sekilde 3’e

bolinmustir. Her bir grubun bélinme orani

Sekil 3.2’de gosterilmistir. Egitim slirecinde model; verilerin %80 ile egitim
almis, %10’uyla modelin validasyonu gerceklestirilmis, %10’u ile de hi¢ gormedigi

veriler ile test edilip performans metrikleri ortaya konmustur.

%80

%10

Validasyon

Test } %10

Sekil 3.2. Verinin Egitim-Test-Validasyon Verisi olarak 3 gruba ayrilmasi

3.6.3 Etiketleme (Annotation)

Veriler yapay zekanin siniflandirmasi agisindan etiketlenmis, hipotansiyonun
tanimi yapilmistir (Annotation). Bu etiketleme ile birlikte problem bir siniflandirma
problemine donustirilmuistir. Hipotansiyon tanisi ile ilgili bilgi Bolim 3.5'te

verilmistir.

3.6.4 Ozellik Se¢imi ve Boyut indirgeme (Feature Selection/Feature
Reduction)

Etiketlenen olaylari en yiksek oranda tahmin eden 6zellikler (yani bagimsiz

degiskenler) secilmistir. Bu islemde Scikit-Learn kitliphanesindeki SelectKBest
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algoritmasi kullanilmistir. Bu yontem, tek degiskenli istatistiksel testlere dayanarak
ozellikleri secer, 6rnegin ki-kare testi, ANOVA F-degeri gibi. Ayrica boyut indirgemek
amaciyla; Temel Bilesenler analizi (PCA) yontemi kullaniimis ve mevcut 6zelliklerden

yeni 6zellikler tlretilmistir.

3.6.5 Modelin olusturulmasi

Model olusturulmasina geleneksel makine 6grenmesi yodntemlerinden
AdaBoost, Random Forest, SVM (Destek Vektor Makineleri), Lojistik Regresyon, Ridge
regresyon, Nonlineer SVM, KNN (K-En Yakin Komsu) Tabanli Siniflandirma ve Lineer
Diskriminant Analizi gibi temel algoritmalari kullanarak baslandi. Bu yontemler, veri
setinin cesitli ozelliklerini ve siniflandirma kapasitelerini degerlendirme amaciyla
secildi ve bunlarin her biri, 6zellikle belirli tlirdeki veriler Gzerindeki etkinlikleri
acisindan karsilastirildi.  Bu algoritmalarin  uygulanmasi, c¢alismanin temelini
olustururken, hem genis bir perspektif saglamis hem de c¢esitli siniflandirma

tekniklerinin performansi hakkinda degerli bilgiler saglamistir.

Daha sonra, calismanin derinlemesine 6grenme boyutunu kesfetmek icin, tam
baglantili sinir aglari, 1 boyutlu Evrisimli Sinir Aglar (1D-CNN) ve Uzun Kisa Sireli
Hafiza (LSTM) aglari olmak Uzere (i¢ ana derin 6grenme modelini entegre edilmistir.
Bu derin 6grenme yontemleri, geleneksel makine 6grenmesi tekniklerine kiyasla daha
karmasik ve yapilandirilmamis veri setleri Gizerinde daha gli¢li 6grenme ve genelleme

kabiliyetleri sunma potansiyeline sahiptir.

3.6.6 Capraz Dogrulama (Validasyon)

Modelin ilk versiyonunun performansi, modelin hi¢ gérmedigi verilerin alt
gruplariyla tekrar tekrar ¢apraz dogrulamaya tabi tutulmustur. Bu sayede dnerilen
yontemin performansinin veri degisiminde ugradigi performans degisiklikleri
incelenerek modellerin basarimi belirlenmistir. Yontemde 10-Kat Capraz Dogrulama

(CD) yontemi kullanilmistir (Sekil 3.3.)
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Sekil 3.3. 10 Kat Capraz Dogrulama islemi

3.6.7 Model Testi

Egitim verileriyle egitim alan algoritmanin performans metrikleri, hig
gormedigi test verileriyle ortaya koyulmustur test edilmis ve ortaya konmustur(88).

Algoritma gelistirme slirecinin yaninda, izlenen sayisal degiskenlerin analizinde
degiskenler normal olarak dagiliyorsa karsilastirilan grup sayisina ve degiskenlerin
normal dagilim analizine bagli olarak, “Student’s t test” veya " Mann Whitney U testi"
kullanilmistir. Bunun yaninda hipotansiyon olan ve olmayan gruplarin kategorik
degiskenlerle karsilastirilmasiicin -~ “ki-kare” testi kullanilmistir. Ayrica; sistemin
ongorlebilirlik derecesi; sensitivite, spesifite, islem karakteristik egrisi (ROC) ve
altinda kalan alan (AUROC) ile test edilmistir. istatistiksel anlamllk diizeyi p<0.05
olarak kabul edilmis; istatistiksel analiz igin, Statistical Packages for the Social Sciences

v26.0 (SPSS Inc., Chicago, IL) yazihmi kullaniimistir.

3.6.8 Dogruluk Metrikleri

Sensitivite, spesifite ve dogruluk, islem Karakteristik Egrisi (ROC) ve altinda
kalan alani (AUROC) medikal alanda siniflandirma problemlerinde model
performansini 6lgmek icin yaygin olarak kullanilan metriklerdir. Calismada modellerin

sonuglarini degerlendirmede ve karsilastirmada bu metriklerle beraber; bu
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metriklerin tanimi igin 2x2’lik bir karisikik matrisi (confusion matrix) kullaniimistir

(Tablo 3.3.)

Tablo 3.3. Karigiklik matrisi

Gergek negatif (GN) Gergek Pozitif (GP)
Tahmin edilen negatif Dogru negatif (DN) Yanhs Negatif (YN)
Tahmin edilen pozitif Yanhs Pozitif (YP) Dogru Pozitif (DP)

e Sensitivite (Recall): Sensitivite, dogru pozitif (DP) oranidir ve bir modelin dogru
pozitif tahminlerinin, toplam pozitiflerin ylizdesidir. Yani, hastaligi olanlarin kaginin
dogru bir sekilde tespit edildigini gosterir. Bu calismada sensitivite asagidaki formdl

ile hesaplanmis ve sonuglar yiizde (%) olarak ifade edilmistir.

Sensitivite= DP/DP+YN

e Spesifite: Spesifite, gercek negatif (Dogru negatif) oranidir ve bir modelin gercgek
negatif tahminlerinin, toplam negatiflerin ylzdesidir. Yani, bir hastaligi
olmayanlarin kagini dogru bir sekilde tespit ettigimizi gosterir. Bu c¢alismada
spesifite asagidaki formil ile hesaplanmis ve sonuglar ylzde (%) olarak ifade

edilmistir.

Spesifite=DN/DN+YP

e Dogruluk (Accuracy): Dogruluk, dogru tahminlerin toplam 6rnek sayisina oranidir
ve bir modelin ne kadar dogru tahmin yaptigini gosterir. Yani, bir hastaligi olan ve
olmayanlarin timini dogru bir sekilde tespit ettigimizi gosterir. Bu ¢alismada
dogruluk asagidaki formul ile hesaplanmis ve sonuglar yliizde (%) olarak ifade

edilmistir.

Dogruluk = (DP+DN) / (DP+YP+YN+DN)
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Hipotansiyon tespiti icin bir makine 6grenmesi modeli gelistirirken, sensitivite
ve spesifite metriklerini degerlendirmek 6nemlidir. Yiksek sensitivite ve spesifite
degerleri, hipotansiyon tespitinde daha iyi bir performans gosteren bir modelin
gostergesidir. Ancak bu metriklerin sadece birinin yiliksek olmasi, bazen birbirleriyle
celisebilir. Bu nedenle, bir denge noktasi bulunmasi ve her iki metrigin de optimum

degerlere sahip olmasi gerekebilir.

e islem Karakteristik Egrisi (ROC): ROC Egrisi, bir siniflandirma modelinin
performansinin degerlendirilmesinde kullanilan bir aragtir ve modelin farkl esik
degerlerindeki dogru pozitif orani(sensitivite) ile yanhs pozitif orani arasindaki
iliskiyi gosterir. Her bir modelin ROC egrisi karsilastirma yapilmasi amaciyla

cizilmistir.
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4. BULGULAR

Calisma, Hacettepe Universitesi Hastanesi Bélim 81 Dogumhanesi’nde
ylritilmus; Subat 2023-Aralik 2023 tarihleri arasinda basvurmus toplamda 370 hasta
calismaya dahil edilmistir. Dislama kriterlerine sahip toplamda 102 hasta calismadan
dislanmistir, 15 hastada spinal anestezi basarisizligi yasanmistir (Sekil 4.1). Toplamda

370 hasta; 44.770 degisken ile 8 ayri tahmin modeli gelistirilmistir.

Subat 2023-Aralik 2023 tarihleri arasinda sezaryene alinan hastalar (n=487)

Dislama kriterlerine gore ¢alisma disl
birakilan hastalar (n=102)

e Calismaya dahil olmak istemeyen '
hastalar (n=17)

Cogul gebelik (n=15)

Acil sezaryen : (n=37)
Preeklamptik hastalar (n=13)
Hipertansif hasta sayisi: 20

Calismaya dahil edilip spinal anestezi uygulanan hastalar (n=385)

4

Spinal anestezi basarisizligl yasanan
hastalar (n=15)

Model gelistirilmek i¢in kullanilan hastalar (n=370)
Her bir hasta igin;

e 9 Ozgiin Demografik Veri,

e 9 Ozgiin Preoperatif Ozellik,

e 41 6zgin Laboratuvar parametresi,

e 32 06zglin komorbidite ve bu hastaliklarin tedavisinde kullanilan 22 6zgin
ilag,

e 9 0zglin uygulanan spinal anesteziye ait 6zellik

olmak lizere toplamda 122 6zgiin 6zellik toplamda 45.140 degiskenden olusan
veri seti

Sekil 4.1. Calismanin Akisi ve Veri seti Ozellikleri
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4.1 Hastalarin Demografik Verileriyle Spinal Anestezinin Ozellikleri

Calismaya dahil edilen 370 hastanin demografik bilgileri ve preoperatif
ozellikleri Tablo 4.1'de gosterilmistir. Hasta grubunun ortanca yasi 29,5; boylarinin
ortancasi 1,63 metre; agirliklarinin ortancasi 80 kg; karin cevrelerinin ortancasi 114
cm; vertebra uzunluklarinin ortancasi ise 62 cm’dir. Toplam gebe kalma sayisi olan
gravida degerinin ortancasi 2 iken gestasyonel yasin ortancasi 38 haftadir. Hastalar
onceki dogumlarinda hipotansiyon yasayip yasamamasi acisindan da sorgulanmis
olup %51,9’u hi¢ spinal anestezi gecirmemis ya da bilmiyorken; %15,4’( hipotansiyon
yasamis, %32,7’si Onceki dogumlarinda hipotansiyon yasamamistir.  Hastalar
preoperatif 6zellikle acisindan da degerlendirilmis ve vital bulgulari preoperatif olarak
kaydedilmistir. Buna gore hastalarin operasyon odasindaki nabizlarinin ortancasi 97
atim/dk, sistolik kan basinglarinin ortancasi 126 mmHg, operasyona kadar olan aglik
slirelerinin ortancasi 11 saat, son 8 saatte tikettikleri sivinin ortancasi ve hastane
yatisindan itibaren IV olarak verilen sivi miktarlarinin ortancasi 0 ml iken; operasyon
oncesi alinmis toplam sivi miktari 250 ml olmustur. Operasyondan hemen once takilan

idrar sondasindaki idrar miktarinin ortancasi 150 ml’dir.

Tablo 4.1. Hastalarin Demografik Bilgileri ve Preoperatif Ozellikleri

Demografik veriler Ortanca Minimum-Maksimum
Yas 29,5 18-52
Boy (metre) 1,63 1,48-1,78
Agirhik (kg) 80 50-133
Viicut Kitle indeksi (BMI) 29,67 18,71-48,85
Gravida 2 1-7
Gestasyonel Yas (hafta) 38 37-41
Onceki dogumda hipotansiyon olma n %
durumu
e  Bilinmiyor/ Hig spinal anestezi 192 51,9
olmamis

e Hipotansiyon gegirmemis 121 32,7

e Hipotansiyon gegirmis 57 154
Karin Cevresi Medyan (cm) 114 89-162
Vertebra Uzunlugu (cm) 62 50-79

Preoperatif Ozellikler Ortanca Min-Max

Nabiz (atim/dk) 97 60-154
Sistolik Kan Basinci (mmHg) 126 95-139
Aclik Siiresi (saat) 11 2-30
Son 8 saat icerisinde tiiketilen sivi 0 0-1500
(ml)
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Tablo 4.1. Hastalarin Demografik Bilgileri ve Preoperatif Ozellikleri (devami)

Hastane yatisindan itibaren verilen 0 0-3000
IV kristaloid sivi (ml)

Operasyon oncesi alinmig toplam sivi | 250 0-3000
(ml)

Preoperatif idrar (ml) 150 0-1400

Hastalara ait laboratuvar sonug bilgileri Tablo 4.2’de gosterilmistir. Hasta
grubuna bakildigi zaman, hemoglobin (Hgb) degerinin ortancasi 11,8 g/dL (min-maks:
7,8-16,1) ve hematokrit (Hct) ortalamasi 35,71 g/dL (min-maks: 24,10-47,40) olarak
saptanmistir. Eritrosit sayisi ortancasi ise 4,07 x1076/uL (min-maks: 3,11-5,37),
Eritrosit Sedimentasyon hizi (ESR) ortancasi 20 (min-maks:2-120) olarak bulunmustur.
Ortanca MCV (Ortalama Eritrosit Hacmi) 88,3 fL (min-maks: 12,8-104,7) iken, ferritin
ortancasi 17,1 ng/mL (min-maks: 2,4-673,9) olarak kaydedilmistir. Ayrica, transferrin
saturasyonu ortancasi %17 (min-maks: 2-92), demir baglama kapasitesi ortancasi 477
pug/dL (min-maks: 206-950) ve demir ortancasi 76 pg/dL (min-maks: 8-430)
degerlerine ulasiimistir. AST ortancasi 20,5 U/L (min-maks: 10-296), ALP ortancasi 148
U/L (min-maks: 18-1374), ve alblimin ortancasi 3,3 g/dL (min-maks: 2,55-4,24) olarak
hesaplanmistir. Protein ortancasi 6,17 g/dL (min-maks: 2,92-7,58) iken, D-dimer
ortancasi 1,90 ng/mL (min-maks: 0,19-35,2) ve CRP ortancasi 0,66 mg/dL (min-maks:
0,108-7,94) olarak tespit edilmistir. Laktat ortanca degeri 1,4 mmol/L (min-maks: 0,5-
3,00) ve sindekan-1 ortanca degeri 7,36 ng/mL (min-maks: 0,206-13,29) olarak

bulunmustur.
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Tablo 4.2. Hastalara ait Laboratuvar Sonuglari

Laboratuvar Parametreleri Ortanca Min-Max
Hgb (g/dL) 11,8 7,8-16,1
Eritrosit Sayisi (x105/ uL) 4,07 3,11-5,37
MCV (fL) 88,3 12,8-104,7
ESR (mm/saat) 20 2-120
Ferritin (ng/mL) 17,1 2,4-673,9
Transferrin Saturasyonu ( %) 17 2-92
Demir Baglama Kapasitesi (g/dL) 477 206-950
Demir (ug/dL) 76 8-430
AST (U/L) 20,5 10-296
ALP (U/L) 148 18-1374
Albumin (g/dL) 3,3 2,55-4,24
Protein (g/dL) 6,17 2,92-7,58
D-Dimer (ng/mL) 1,90 0,19-35,2
CRP (mg/dL) 0,66 0,108-7,94
Laktat (mmol/L) 1,4 0,5-3,00
Sindekan-1 (ng/mL) 7,36 0,206-13,29
Laboratuvar Parametreleri Ortalama Min-Max
Hct (%) 35,77 24,10-47,40

Hastalarin komorbidite durumlar ve kullandiklar ilaglar Tablo 4.3.'te,
gosterilmistir. incelenen hasta grubunda, tiroid hastaligi en vyaygin gériilen
komorbidite olup, hastalarin %14,3'iinde (n=53) rapor edilmistir. Diabetes Mellitus
(DM), %4,3 (n=16) oraninda ikinci siklikta bulunurken, astim ve hipertansiyon sirasiyla
%1,4 (n=5) ve %1,9 (n=7) oranlarinda tespit edilmistir. Daha nadir gorilen diger
durumlar arasinda aritmi ve Diabetes insipitus (DI) hastalarin %0,8'inde (n=3), migren
ise %1,4'inde (n=5) bulunmustur. Hastalarin ilag kullanim durumlarina bakildiginda,
oral demir preparatini kullananlarin orani %19,5 (n=72) ile en yliksek orana sahipken,
multivitamin kullananlar %14,9 (n=55) ile ikinci sirada yer almaktadir. Levotiroksin
kullananlarin orani %14,3 (n=53), insilin kullananlarin orani ise %3,0 (n=11) olarak
belirlenmistir. Daha az yaygin kullanilan ilaglar arasinda antikoagulan/antiagreganlar
%2,2 (n=8), metildopa %1,6 (n=6) ve budesonid ise %0,5 (n=2) oraninda

kullaniimaktadir.
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Tablo 4.3. Hastalarin Komorbidite Durumlari ve Kullandiklari ilaglar

Komorbiditeler n %
Tiroid Hastahg 53 14,3
Diabetes Mellitus (DM) 16 4,3
Astim 5 1,4
Hipertansiyon 7 19
Aritmi 3 0,8
Diabetes insipidus (DI) 3 0,8
Migren 5 14

Kullanilan ilaglar n %
insulin 11 3,0
Antikoagulan/agregan 8 2,2
Multivitamin 55 14,9
Demir preperati 72 19,5
Metildopa 6 1,6
Levotiroksin 53 14,3
Budesonid 2 0,5

Uygulanan spinal anesteziye ait Ozellikler ise Tablo 4.4'te gosterilmistir.Bu
veriler, spinal anestezi uygulamalarinin detaylarini ve kullanilan malzemelerin yani
sira uygulamayi gerceklestiren kisinin deneyimi gibi faktorlerin dagilimini ortaya
koymaktadir. Kullanilan bupivakain dozunun ortancasi 10 mg (min-maks: 8-13) olarak
belirlenmisken, kullanilan bupivakainin hacmi ortancasi 2 ml (min-maks: 1,6-2,6)
hesaplanmistir. Fentanil dozu ortancasi ise 10 mcg (min-maks: 5-15) olarak
saptanmistir. Spinal anestezi icin yapilan deneme sayisinin ortanca degeri 1 (min-
maks: 1-8) olup, ignenin cinsi agisindan incelendiginde, hastalarin %72,7'sinde
(n=269) Quincke tipi igne kullanilirken, %27,3'inde (n=101) Pencil Point tipi igne
tercih edilmistir. ignenin kalinhigi ortancasi 26G (min-maks: 22-27) bulunmustur.
Uygulama yerine bakildiginda spinal anestezi uygulamalarinin 0,5’i L1-L2 araligindan,
%5,9'u L2-L3, %81,4’G L3-L4 ve %12,2’si L4-L5 araligindan yapilmistir. Uygulamayi
yapan kisinin deneyimi baz alindiginda, uzman kisilerin yalnizca %0,8'inde (n=3),
kidemli asistanlarin %59,2'sinde (n=219) ve kidemli olmayan asistanlarin ise %40'inda

(n=148) spinal anestezi uygulamasi gerceklestirdikleri belirlenmistir.
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Tablo 4.4. Spinal Anesteziye Ait Ozellikler

Spinal Anesteziye ait Ozellikler Ortanca Min-Max
Kullanilan Bupivakain Dozu (mg) 10 8-13
Kullanilan Bupivakain Volumii (ml) 2 1,6-2,6
Kullanilan Fentanil Dozu (mcg) 10 5-15
Spinal Anestezi igcin yapilan Deneme Sayisi 1 1-8
ignenin Kalinligi (Gauge) 26 22-27
ignenin Cinsi n %

e Quincke 269 72,7

e Pencil Point 101 27,3
Spinal Anestezi Uygulama Bélgesi n %

o L1-12 2 0,5

o L2-13 22 5,9

o L3-14 301 81,4

e L4-L5 45 12,2
Uygulayan Kisinin Deneyimi n %

e Uzman 3 0,8

o Kidemli Asistan 219 59,2

e Kidemsiz Asistan 148 40

4.2 Hipotansiyon Olusturan Preoperatif Faktérlerin incelenmesi

Calismaya dahil edilen 370 hastanin 210’unda(%56,8) hipotansiyon durumu
ortaya ¢ikmisken 160 hastada (%43,2) hipotansiyon goriilmemistir. Hipotansiyonla

preoperatif 6zellikler ve demografik veriler arasindaki iliski Tablo 4.5'te gosterilmistir.

Yas, 6nceki dogumda hipotansiyon gegirme durumu, aclk siresi, son 8 saat
icerisinde tuketilen sivi miktari ve operasyon dncesi alinan toplam sivi miktar gibi
degiskenler istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Yas gruplarina bakildiginda, 29,5
yasin Ustlindeki hastalarda hipotansiyon goérilme oraninin daha yiksek oldugu
goérilmekte ve bu fark istatistiksel olarak anlamhdir (P=0,036). Onceki dogum
sirasinda hipotansiyon gec¢misi olan hastalarin hipotansiyon gelistirme olasiligi da
istatistiksel acidan anlamli bulunmustur (P<0,001). Bu sonuglar, yeterli preoperatif
hidrasyonun 6nemini gostermektedir. Operasyon 6ncesinde alinan sivi miktarinin az
olmasi da hipotansiyon riskini artirmistir (P=0,008), bu durum preoperatif sivi
yonetiminin hipotansiyon dnlemede kritik bir role sahip oldugunu gostermektedir.

Diger degiskenler arasinda boy, kilo, gravite, vertebra uzunlugu, karin cevresi,
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gestasyonel yas, nabiz sayisi, sistolik kan basinci ve preoperatif idrar miktari

istatistiksel agidan anlamli bir farklhilik géstermemistir.

Tablo 4.5. Hipotansiyonla Demografik Veriler ve Preoperatif Ozellikler arasindaki
iliski

Hipotansif Non-Hipotansif P degeri
(n=210) (n=160)
Yas n % n %
» <29,5(n=185) 95 45,2 90 56,2
*b
> >29,5 (n=185) 115 54,8 70 438 | 0,036
Ortanca IQR Ortanca IQR p
Boy (m) 1,64 1,60-1,68 1,63 1,60-1,67 | 0,333°
Kilo (kg) 80 70-88 80 71-87 0,837°
Viicut Kitle indeksi (BMI) 29,41 26,4-33,2 29,71 27,331 0,518°
Gravite 2 1-2 2 1-3 0,907°
Vertebra Uzunlugu(cm) 62 29-65,25 62 60-65 0,563
Karin Cevresi (cm) 113,5 107-120 114,5 108- 0,889°
120,75
Gestasyonel Yas 38 38-38 38 37-38 0,538°
Onceki Dogumda Hipotansiyon n % n % p
Gegirme Durumu
> Bilinmiyor(n=192) 103 49 89 55,6
> Hipotansiyon Gegirmis 48 22,9 9 5,6 b
(n=57) <0,001
> Hipotansiyon 59 28,1 62 38,8
Gegirmemis (n=121)
Ortanca IQR Ortanca IQR p
Nabiz (atim/dk) 97 89-107 98 88-110 0,725°
Sistolik Kan Basinci (mmHg) 125 119-134 129 120-135 0,232°
Aclik Suiresi (saat) 11 10-12 10 9-13 0,075
Hastane yatisindan itibaren 200 50-600 300 100-875 | 0,042™
verilen IV kristaloid sivi (ml)
Operasyon oncesi alinmis toplam 200 87,5-700 400 100-1000 | 0,008"2
sivi (ml)
Preoperatif idrar (ml) 150 50-262,5 150 100-250 0,590°?

(Gruplar arasindaki farklar a.Mann-Whitney U testi, b.Pearson’s Ki Kare testi kullanilarak
degerlendirilmistir. *p<0,05)

Preoperatif kan tablosuyla hipotansiyon arasindaki iliski Tablo 4.6'da
gosterilmistir. Kan tablosunda hipotansiyon ile arasindaki iliski istatistiksel olarak

anlamli olan iki deger, Eritrosit Sedimantasyon Hizi (ESR) ve C-Reaktif Protein (CRP)
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seviyeleridir. Hipotansiyon gelisen grupta ESR degeri 19, non-hipotansif grupta ise 23
ile daha yiksek bulunmus ve bu fark P=0,033 degeri ile istatistiksel olarak anlamlidir.
Benzer sekilde, CRP seviyeleri hipotansiyon gelisen grupta 0,76 mg/dL iken, non-
hipotansiyon grubunda 0,722 mg/dL olarak 6l¢ilmus ve P=0,049 degeri ile anlamli bir
fark gostermistir. Diger taraftan, MCV ve laktat seviyeleri hipotansif grupta ylksek
saptanmistir ancak bu yukseklik istatistiksel acidan anlamli degildir. MCV degerleri
siraslyla 88,85 fL ve 87,3 fL olarak benzerken (P=0,085), laktat seviyeleri hipotansiyon
gelisen grupta 1,4 mmol/L, non-hipotansiyon grubunda ise 1,3 mmol/L olarak
Olcilmustlir (P=0,181). Hipotansiyon ve non-hipotansiyon gruplari arasinda Hct
ortalamasi sirasiyla %35,95 ve %35,52 (P=0,270), eritrosit sayisi degerleri 4,06
x1076/uL ve 4,08 x107°6/uL (P=0,993), Hgb degerleri 11,9 g/dL ve 11,75 g/dL
(P=0,394) olarak olclilmustir ve bunlar arasinda istatistiksel olarak anlaml bir fark
bulunmamistir. Hemoglobin, ferritin, transferrin saturasyonu, demir baglama
kapasitesi, demir, AST, ALP, albumin, protein ve Sindekan-1 gibi parametrelere

bakildiginda iki grup arasinda anlaml bir farkhlik gozlenmemistir.

Tablo 4.6. Kan tablosuyla hipotansiyon arasindaki iliski

Hipotansif Non-Hipotansif (n=160)
(n=210) P
degeri
Ortanca IQR Ortanca IQR p
Hgb (g/dL) 11,9 11,17-12,8 11,75 1,92-12,6 | 0,394°
Hct (%) 35,95 3,65 35,52 3,74 0,270°
Eritrosit Sayisi (x10°/ 4,06 3,79-4,33 4,08 3,78-4,34 0,993
/uL)
MCV (fL) 88,85 84,3-92,5 87,3 82,32-91,7 | 0,085°
ESR (mm/saat) 19 9,5-28,5 23 13-33 0,033"
Ferritin (ng/mL) 17,1 10-26,3 16,65 9,32-27,23 | 0,834°
Transferrin Saturasyonu 16 11-23 17 10,25-23 0,949
(%)
Demir Baglama 470 417-519,5 480 424,25- 0,129°
Kapasitesi (pug/dL) 548,75
Demir (pg/dL) 75 50,5-99 79 54,25-107 0,360°
AST (U/L) 20 17-25 21,5 17-25 0,429°
ALP (U/L) 147,5 121,5-178 149 125-186,75 | 0,239°
Albumin (g/dL) 3,31 3,10-3,54 3,29 3,08-3,52 0,8562
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Tablo 4.6. Kan tablosuyla hipotansiyon arasindaki iliski (devami)

Protein (g/dL) 6,15 5,79-6,54 6,19 5,93-6,54 0,319°
D-Dimer (ng/mL) 1,92 1,34-2,7 1,85 1,25-2,48 0,259%
CRP (mg/dL) 0,76 0,36-0,97 0722 | 0,464-1,03 | 0,049
Laktat (mmol/L) 1,4 1,1-,7 1,3 1-1,7 0,1812
Sindekan-1 (ng/mL) 7,22 4,21-9,42 7,44 4,33-9,70 0,675?

(Gruplar arasi farklar a.Mann-Whitney U test, b.Student’s T test testleri kullanilarak degerlendirilmistir.

*p<0,05)

Hastalarin sahip oldugu komorbiditeler ve kullandiklari ilaglar ile hipotansiyon
gelisme durumu arasindaki iliski Tablo 4.7. ve Tablo 4.8.’de gdsterilmistir. istatistiksel
olarak anlaml sonuclar; diabetes mellitus (DM) varligi, multivitamin ve demir
preparati kullan hastalarda bulunmustur. Hipotansiyon grubunda DM varhgi %6,2
iken, non-hipotansiyon grubunda %1,9 olarak belirlenmis ve bu farklik P=0,043 ile
anlamli bulunmustur. Multivitamin kullaniminda ise hipotansiyon grubunda %10’a
karsi non-hipotansiyon grubunda %21,2 oraninda tespit edilmis ve bu farklilik
P=0,003 ile anlamlidir. Demir preparati kullanimi da bir fark gostermis; hipotansiyon
grubunda %14,3 iken, non-hipotansiyon grubunda %26,3 olarak belirlenmis ve

P=0,004 ile istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.

Antikoagilan veya antiagregan ilag¢ kullanimi ise hipotansiyon grubunda %1
iken non-hipotansiyon grubunda %3,7'dir, bu farklilik P=0,067 ile istatistiksel sinirda
anlamliiga yaklasmaktadir. istatistiksel acidan anlamli olmayan diger sonuglar ise
soyledir: Tiroid hastaligi oranlari her iki grupta benzer (%12,4 hipotansiyon vs. %16,9
non-hipotansiyon; P=0,222), astim prevalansi da (%1 her iki grupta; P=0,446),
hipertansiyon (%99 hipotansiyon vs. %96,9 non-hipotansiyon; P=0,129) ve aritmi (%1
hipotansiyon vs. %0,6 non-hipotansiyon; P=0,728) arasinda oOnemli bir fark

gozlenmemistir.



Tablo 4.7. Komorbiditeler ile Hipotansiyon iliskisi

Komorbiditeler Hipotansif Non-Hipotansif P
(n=210) (n=160)

Tiroid Hastaligi n % n % p

>  Yok(n=317) 184 87,6 133 83,1

> Var(n=53) 26 12,4 27 169 | 0222
Diabetes Mellitus DM

> Yok(n=354) 197 93,8 157 98,1

> Var(n=16) 13 6,2 3 1,9 | 0,043
Astim

>  Yok(n=365) 208 99 157 98,1

> Var(n=5) 2 1 3 1,9 0,446
Hipertansiyon

>  Yok(n=363) 208 99 155 96,9

> Var(n=7) 2 1 5 31 | 0129
Aritmi

>  Yok(n=367) 208 99 159 99,4

> Var(n=3) 2 1 1 0,6 0,728
Diabetes Insipidus (DI)

>  Yok(n=367) 207 98,6 160 100

> Var(n=3) 3 1,4 0 0 0,129
Migren

» Yok(n=365) 207 98,6 158 98,8

> Var(n=5) 3 1,4 2 1,3 0,883

(Gruplar arasindaki farklar Pearson’s Ki Kare testi kullanilarak degerlendirilmistir. *p<0,05)
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Tablo 4.8. Kullanilan ilaglar ile Hipotansiyon iligkisi

Hipotansif Non-Hipotansif

Kullanilan ilaglar (n=210) (n=160) P
insulin n % n % p

> Yok(n=359) 202 96,2 157 98,1

> Var(n=11) 8 3,8 3 19 | 0278
Antikoagulan/aggregan

> Yok(n=365) 208 99 154 96,3

> Var (n=5) 2 1 6 3,7 0,067
Multivitamin

> Yok(n=315) 189 90 126 78,8

> Var(n=55) 21 10 34 212 | 0,003
Demir preperati

> Yok(n=298) 180 85,7 118 73,8

> Var(n=72) 30 14,3 42 263 | 0,004
Metildopa

>  Yok(n=364) 208 99 156 97,5

> Var (n=6) 2 1 4 2,5 0,243
Levotiroksin

> Yok(n=317) 183 87,1 134 83,8

> Var(n=53) 27 12,9 26 16,3 0,356
Budesonid

>  Yok(n=368) 208 99 160 100

> Var(n=2) 2 1 0 0 0,216

(Gruplar arasindaki farklar Pearson’s Ki Kare testi kullanilarak degerlendirilmistir. *p<0,05)

Spinal anestezi Ozellikleriyle hipotansiyon gelisme durumu arasindaki iligki
Tablo 4.9’da gosterilmistir. Kullanilan bupivakainin dozu her iki grup icin de 10 mg
(IQR: 10-10) olarak, bupivakainin hacmi 2 ml (IQR: 2-2,1 hipotansiyon grubunda ve 2-
2 non-hipotansiyon grubunda) olarak bulunmus, bu degerler arasinda anlaml bir fark
olmadig1 gésterilmistir (P=0,169 ve P=0,160). Fentanil dozaji da benzer sekilde 10 mcg
(IQR: 10-10) ile her iki grup arasinda anlamli bir fark bulunmamistir (P=0,384). Spinal

anestezi icin yapilan deneme sayisi da her iki grup icin 1 (IQR: 1-2) olup, bu agidan da
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farklilk anlamh degildir (P=0,135). ignenin cinsi ve kullanilan ignenin kalinlig

acisindan benzerlikler gorilmekte; Quincke ve Pencil point igne kullanimi oranlari ve

ignenin kalinhigl (G) medyan 26 (IQR: 26-26) hipotansiyon ve non-hipotansiyon

gruplarinda fark yaratmamaktadir (P=0,584 ve P=0,928).

uygulanma bolgesiyle hipotansiyon gelismesi

acisindan da anlaml

Spinal anestezinin

bir fark

bulunamamistir (p=0,646). Anestezi uygulayicilarinin deneyimi agisindan, uzman,

kidemli asistan ve kidemsiz asistan dagilimi hipotansiyon ve non-hipotansiyon

gruplarinda istatistiksel olarak anlamli bir fark géstermemistir (P=0,556).

Tablo 4.9. Spinal anesteziye ait 6zellikler ile hipotansiyon iliskisi

Spinal Anesteziye ait ozellikler Hipotansif Non-Hipotansif
(n=210) (n=160) P
Ortanca IQR Ortanca IQR

Kullanilan Bupivakain Dozu (mg) 10 10-10 10 10-10 0,169°
Kullanilan Bupivakain Volumii (ml) 2 2-2,1 2 2-2 0,160°
Kullanilan Fentanil Dozu (mcg) 10 10-10 10 10-10 | 0,384°
Spinal Anestezi icin yapilan Deneme 1 1-2 1 1-2 0,135°
?awsn
ignenin Kalinhgi (Gauge) 26 26-26 26 26-26 | 0,928
ignenin Cinsi n % n % p

» Quincke(n=269) 155 73,8 114 71,3

> Pencil Point(n=101) 55 26,2 46 288 | 0584
Spinal Anestezi Uygulama Bdélgesi

> L1-12 (n=2) 1 0,6 1 0,6

» L2-13 (n=22) 14 6,7 8 5

> L3-L4 (n=301) 173 82,4 128 80 0,646°

» L4-L5 (n=45) 22 10,5 23 14,4
Uygulayan Kisinin Deneyimi

» Uzman(n=3) 1 1,3 2 1,3

> Kidemli Asistan (n=219) 128 61 91 56,9 0.556"

> Kidemsiz Asistan (n=148) 81 38,7 67 41,9
(Gruplar arasi farklar a.Mann-Whitney U test, b.Pearson’s Ki Kare test testleri kullanilarak

degerlendirilmistir.)
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4.3 Klasik Makine Ogrenmesi Algoritma Performanslari

Onerilecek vyapay sinir a8 tabanli modellerin  performanslarinin
karsilastirilmasiicin geleneksel makine 6grenmesi yontemleri olan AdaBoost, Random
Forest, SVM (Destek Vektor Makineleri), Lojistik Regresyon, Ridge Regresyon,
Nonlineer SVM, K-En Yakin Komsu (KNN) Tabanli Siniflandirma ve Lineer Diskriminant
Analizi gibi temel algoritmalar kullaniimistir. Elde edilen performanslar daha sonra,
tam bagl sinir aglar, 1 Boyutlu Konvolisyonel Sinir Aglari ve Uzun Kisa Sureli Hafiza

Aglari olmak lzere Ui¢ ana derin 6grenme modeli ile karsilastirilmistir.

Elde edilen siniflandirma sonuglari Tablo 4.10/da gosterilmistir. Alinan
sonucglara gore, geleneksel makine Ogrenmesi yontemleri arasinda en vyiksek
dogruluk orani %53.518 ile K-En Yakin Komsu algoritmasinda elde edilmistir. Rastgele
Orman ise %51.89 dogruluk oraniyla ikinci sirada yer almistir. Diger taraftan, Lojistik
Regresyon Analizi ve Linner Diskriminant Analizi ise birlikte %50.81 dogruluk
performansi sergilemistir. SVM, %50.27 dogruluk orani ile nispeten disiik bir
performans gostermistir. En disiik dogruluk orani ise %49.18 ile AdaBoost

siniflandiricida gozlemlenmistir.

Tablo 4.10. Klasik Makine Ogrenmesi Siniflandiricilari ile Elde Edilen Sonuglar

Siniflandirici Adi Dogruluk Sensitivite Spesifite
K-en yakin komsu %53.518 %35 %67.61
Rastgele orman %51.89 %22 %74.28
Lineer Diskriminant %50.81 %35.62 %62.38
Analizi
Lojistik Regresyon %50.81 %36.87 %61.42
SVM %50.27 %37 %67.61
AdaBoost %49.18 %41.25 %55.23

4.4 Model Gelisiminde Kullanilan Ozelliklerin Onem Sirasina Gore Segilmesi

Model gelistirilirken yapilan Capraz dogrulama deneyleri sirasinda Scikit-Learn
kiitiiphanesindeki SelectKBest ydntemi kullanilmistir. Ozellik se¢iminin ardindan Scikit

Learn kitliphanesinde bulunan ridge regresyon kullaniimistir. Ridge regresyon
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Ozelliklerin 6nem sirasina gore katsayilari azaltihp asiri uyum sorunu azaltilmistr.
Ozellik seciminde her bir degisken icin bir ANOVA-F degeri tespit edilmis; 6zellikler bu
degere gore secilmistir. Ozelliklerin énem sirasi ve aldigi ANOVA-F degerleri Tablo

4.11’de gosterilmistir.

Multivitamin kullanimi, 9.26 6nem derecesi ile en yiksek 6nem derecesine
sahiptir. Oral demir preperati kullanimi, 6.89 6nem derecesi ile ikinci sirada yer
almaktadir. ESR (Eritrosit Sedimentasyon Hizi), 5.54 6nem derecesi ile {g¢linci
siradadir. MCV (Ortalama eritrosit Hacim), 5.03 6nem derecesi ile dérdinci siradadir.
Operasyon oncesi alinmis sivi miktari, 4.30 6nem derecesi ile besinci sirada yer
almaktadir. DM (Diyabet) varligi, 3.88 6nem derecesi ile altinci siradadir. Ferritin
seviyesi, 3.83 6nem derecesi ile yedinci sirada yer almaktadir. CRP (C-Reaktif Protein),
3.24 6nem derecesi ile sekizinci siradadir. Yas, 3.05 6nem derecesi ile dokuzuncu

sirada yer almaktadir. Aclik stiresi, 3.02 6nem derecesi ile onuncu siradadir.

Devam eden ozellikler de benzer sekilde 6nem derecelerine gore siralanmistir.
Ornegin, son 8 saat icerisinde tiiketilen sivi miktari, ponksiyon sayisi, ASA kullanimi
gibi o6zellikler, operasyon ve anestezi sireci ile ilgili 5nemli bilgiler saglamaktadir. Her
bir 6zellik, hedef degiskenle olan iliskisine gore degerlendirilmis ve bu degerlendirme
sonucunda belirli bir 5Snem derecesi atanmistir. Onem derecesi yiiksek olan 6zellikler,
modelin tahmin glclni artirmada daha kritik rol oynamistir. Bu 6zelliklerin segim
saylsl kombinasyonuna gore gelistirilen modellerin performanslari degiskenlik
gostermistir. En basarili performans metrigine sahip olan modelde kullanilan en

onemli 50 6zellik ise Sekil 4.2’de gosterilmistir.



Tablo 4.11. Model Gelistiriimesinde Kullanilan Ozellikler ve Onem Siralari

Ozellik

Multivitamin
Kullanimi
MCV

Ferritin
Aclhk Suresi

ASA kullanimi

IV demir kulanimi
WBC

Hastane yatisindan
itibaren verilen IV sivi
Demir baglama
kapasitesi

Girig Sistolik degeri
Ursodeoksikolik asit
Kullanimi
Preoperatif Verilmis
oksitosin

Glukoz

DVT

Karbamazepin
kullanimi

VUR

ARA

Ankilozan spondilit
varligi

Ponksiyon Seviyesi
Gestasyonel DM
Preoperatif idrar
Kikuchi fujimato
varligi
Desmopressin
kullanimi
Romatoid artrit
Talasemi tagiyicihg
Giris saturasyon
Astim

Demir

Gravite

Kilo

GGT

Sindekan-1
Trombofili

INR

Hashimato tiroiditi
Epilepsi

Klor

ASD varhg

igne Kalinhg
Kreatinin

Albiimin

Deg
er
9.26

5.03

3.83
3.02

2.80

2.64
2.39
2.26

1.94

1.58
1.53

1.38

1.33
131
131

131
131
131

1.26
1.18
0.92
0.76

0.76

0.76
0.76
0.69
0.58
0.39
0.32
0.25
0.22
0.13
0.12
0.12
0.11
0.07
0.05
0.04
0.03
0.01
0.00

Ozellik

Oral demir preperati
kullanimi

Operasyon oncesi alinmig
Sivi

CRP

Son 8 saat igerisinde
tiketilen sivi

ALP

PCOS varhgi
HT tanisi varhgi
D-dimer

Kullanilan bupivakain
hacmi

Gebelik kolestazi varligi
Budesonid kullanimi

Metildopa kullanimi

Laktat
Rivaroksaban kullanimi
Klobazam kullanimi

Nefrolitiazis
Proteinuri varhgi
Nidilat kullanimi

Hct

Boy

Urik asit
Sjogren varhgi

Difenhidramin kullanimi

Gilbert

Kullanilan Fentanil dozu
Na+

Plt

insulin aspart kullanimi
Transferrin

Fibrinojen
Hipotansiyon Oykiisii
Magnezyum
enoksaparin

Giris Nabiz

Parsiyel oksijen

pH

aPTT

Gestasyonel yas

Girig Diastolik basing
Total bilirubin

Direkt bilirubin

Deger

6.89

4.30

3.24
2.94

2.75

2.64
231
2.19

1.91

1.53
1.53

1.36

1.33
1.31
1.31

1.31
1.31
1.31

1.23
0.96
0.89
0.76

0.76

0.76
0.76
0.68
0.58
0.37
0.32
0.24
0.19
0.12
0.12
0.12
0.10
0.07
0.04
0.04
0.02
0.01
0.00

Ozellik
ESR
DM varhigi

Yas
Ponksiyon sayisi

Demir eksikligi anemisi
varlig

RDW

DI varhg

Serum protein

Kullanilan Bupivakain
dozu

Levetirasetam kullanimi
Kullanilan fentanil
hacmi

Hipotiroidi varhgi

ALT

Lamotrijin kullanimi
Hiperprolaktinemi
varhgi

Polisitemi Vera varhgi
Multiple Skleroz varhgi
Penisilin kullanimi

AST

Hgb

Levotiroksin kullanimi
Karaciger Kist hidatik
varligi

Setirizin kullanimi

Faktor VII eksikligi
insulin levemir kullanimi
K+

Parsiyel karbondioksit
Vertebra uzunlugu

igne cinsi

Uygulayan kisi deneyimi
Parite

Aritmi

iyot preperati kullanimi
Karin Cevresi

Baz Agigi

Transferrin Saturasyonu
Prokalsitonin

Eritrosit

Migren

iyonize Kalsiyum
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Deger
5.54
3.88

3.05
2.89

2.64

2.41
2.31
2.04

1.87

1.53
1.53

1.34

1.32
1.31
1.31

1.31
1.31
1.31

1.21
0.95
0.85
0.76

0.76

0.76
0.73
0.66
0.45
0.34
0.30
0.23
0.14
0.12
0.12
0.12
0.09
0.06
0.04
0.03
0.02
0.00



Ozellik

Sekil 4.2. Algoritma gelistirilmesi icin kullanilan en 6nemli 50 6zellik

Multivitamin Kullanimi

Oral demir preperati kullanimi
ESR

MCv

Operasyon dncesi alinmis sivi
DM varlig

Ferritin

CRP

Yas

Aglik Suresi

Son 8 saat icerisinde tuketilen sivi
Ponksiyon sayisi

ASA kullanimi

ALP

Demir eksikligi anemisi varligi
IV demir kulanimi

PCOS varligi

RDW

WBC

HT tanisi varligi

DI varlid

Hastane yatisindan itibaren verilen IV sivi
D-dimer

Serum protein

Demir baglama kapasitesi
Kullanilan bupivakain hacmi
Kullanilan Bupivakain dozu
Giris Sistolik degeri

Gebelik kolestazi varligi
Levetirasetam
Ursodeoksikolik asit Kullanimi
Budesonid kullanimi
Kullanilan fentanil hacmi
Preoperatif Verilmis oksitosin
Metildopa kullanimi
Hipotiroidi varlig

Glukoz

ALT

Laktat

DVT

Rivaroksaban kullanimi
Lamotrijin kullanimi
Karbamazepin kullanimi
Klobazam kullanimi
Hiperprolaktinemi varlig
VUR

Nefrolitiazis

Polisitemi Vera varligi

ARA

Proteinuri varligi

En Onemli 50 Ozellik

Deger

64
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4.5 Gelistirilen Yapay Zeka Modellerinin Performanslari

Calisma sonunda; 3 farkl derin 6grenme yonteminden olusan 8 farkli model
gelistirilmistir. Bu modellerin 4 tanesi Tam Bagli Yapay Sinir Aglari (FCNN), 2 tanesi 1
Boyutlu Konvoliisyonel Sinir Aglari (LDCNNversiyon1 [IDCNNv1] ve 1DCNNversiyon2
[IDCNNv2]) ve 2 tanesi de Uzun-Kisa Donem Hafiza (LSTMversiyonl [LSTMv1] ve
LSTMversiyon2 [LSTMv2]) modellerinden olusmaktadir. Olusturulan sekiz ayri
modelin degisen boyut ve Ozellik sayilarina gére performans degerlendirmesi icin
yaklasik 4000 deney yapilmis; Tim Modeller icin elde edilen en iyi islem Karakteristik
Egrisi altinda kalan alan (AUROC) sonuclari Tablo 4.12’de sunulmustur.

Farkli modellerin veri izerinde etkisinin incelenmesi icin farkli yapilara sahip
bircok model kullaniimistir. Kullanilan 8 model, gesitli derin 6grenme mimarilerini
iceren ve farkh veri yapilarina uyum saglamak icin esnek bir yapi sunmaktadir. Bu
amacla 4 farkh FCNN kullanilmistir. FCNN-1 agi 2 c¢ikis noduna sahip tek bir tam bagh
katmana sahiptir. FCNN-2 aginin ise iki tam bagh katmani vardir. ilk katman bir RelLU
aktivasyon fonksiyonuna ve girdi boyutunun yarisi kadar birim sayisina sahiptir. ikinci
katman 2 noda sahiptir. FCNN-3 aginin ¢ tam bagh katmani vardir. Giris boyutu
20'den kiglikse, ilk katmanda 10 birim, ikinci katmanda 5 birim ve li¢linci katmanda
2 cikis birimi bulunur. Aksi takdirde, ilk katmanda girdi boyutunun yarisi kadar birim,
ikinci katmanda girdi boyutunun dortte biri kadar birim ve Uglinci katmanda 2 ¢ikt
noduna sahip bir katman bulunur. Tim katmanlar bir ReLU aktivasyon fonksiyonuna
sahiptir. FCNN-4 aginin (i¢c tam bagl katmani vardir. ilk katman girdi boyutunun 4 kati
sayida birime, ikinci katman girdi boyutunun yarisi sayida birime ve l¢linci katman 2

¢kt birimine sahiptir. Tum katmanlar bir ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahiptir.



Tablo 4.12. Tim Model ve Ozellik/Boyut Kombinasyonlari igin en iyi AUROC

sonuglari

10 Ozellik
20 Ozellik
30 Ozellik
40 Ozellik
50 Ozellik
60 Ozellik
70 Ozellik
80 Ozellik

122 Ozellik

PCA-10 Boyut
PCA-20 Boyut
PCA-30 Boyut
PCA-40 Boyut

PCA-50 Boyut

islem Karakteristik Egrisi Altinda Kalan Alani (AUROC)

Tam Bagh Yapay Sinir Agi Modelleri

FCNN-1

0.6066

0.6423

0.6692

0.6563

0.6585

0.6598

0.6484

0.6378

0.5882

0.5690

0.5826

0.5638

0.5922

0.5893

FCNN-2

0.6358

0.6388

0.6547

0.6776

0.6883

0.6747

0.6625

0.6475

0.6099

0.5822

0.6098

0.5994

0.6098

0.6064

FCNN-3

0.6384

0.6371

0.6558

0.6652

0.6637

0.6793

0.6543

0.6555

0.6106

0.5904

0.5645

0.6291

0.6110

0.5754

FCNN-4

0.6392

0.6429

0.6632

0.6834

0.6814

0.6733

0.6566

0.6326

0.6106

0.6020

0.6294

0.5725

0.5996

0.6032

1 Boyutlu
Konvoliisyonel
Sinir Agi
Modelleri
1D-CNN 1D-CNN
vl v2
0.6126  0.6291
0.6322  0.6388
0.6219 0.6143
0.6279  0.6267
0.6396  0.6375
0.6577 0.6625
0.6384  0.6393
0.6069  0.6204
0.6054  0.5889
0.6054 = 0.6030
0.6108  0.5982
0.6054  0.6036
0.6162  0.5989
0.6054 = 0.6033

66

Uzun Kisa Donem
Hafiza Modelleri

LSTMv1

0.6080

0.6153

0.5951

0.5873

0.5868

0.5928

0.5804

0.5920

0.5731

0.5940

0.6041

0.5701

0.5829

0.5743

LSTM v2

0.5876

0.5861

0.5844

0.5840

0.5911

0.6002

0.5803

0.5894

0.5761

0.5813

0.5897

0.5813

0.6047

0.5872
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Diger tarafta 1D-CNNv1l agl 1 boyutlu bir evrisimsel sinir agidir. RelU
aktivasyon fonksiyonlarina sahip lg¢ konvollisyonel katmana ve her konvoliisyonel
katmandan sonra bir maksimum havuzlama katmanina sahiptir. Ayrica ¢ tam
baglantili katmana sahiptir. ilk tam bagli katman 256 birime, ikinci katman 32 birime
ve Uglnciu katman 2 gikis birimine sahiptir. 1D-CNNv2 agi ise 1D-CNNv1 agina benzer
sekildedir, ancak evrisim katmanlarinda farkli sayida filtreye sahiptir. LSTMv1 agi bir
Uzun Kisa Siireli Bellek agidir. Network birden fazla katmana sahip tek bir LSTM
modulunden olugsmustur. LSTMv1 igin 1 katman LSTMv2 igin 10 katman kullanilmistir.
Her iki modelde ayrica iki tam baglantili katmana sahiptir. ilk tam bagh katman 64

birime ve ikinci katman cikis sinif sayisi kadar noda sahiptir.

Tam Bagl Yapay Sinir Ag1 Modellerinden; FCNN-1 30 ozellik kullanildiginda
(AUROC=0,669167), FCNN-2 50 6zellik kullanildiginda (AUROC=0,6883), FCNN-3 60
ozellik kullanildiginda (AUROC=0,6793), FCNN-4 40 ozellik kullanildiginda

(AUROC=0,6834) en iyi performansi gostermislerdir.

1 Boyutlu Konvolisyonel Sinir Aglarindan 1D-CNNv1l modeli ve 1D-CNNv2
modelinin performans analizine gore, her iki model icin de en iyi AUROC sonucu 60
ozellik kullanildiginda elde edilmistir. 1D-CNNv2, 60 6zellik ile 0,6625 AUROC degerine
ulasarak en yuksek performansini sergilemistir. 1D-CNNv1l modeli ise Uzun-Kisa
Donem Hafiza (LSTM) modelleri olan LSTMv1l ve LSTMv2 igin yapilan AUROC
degerlendirmelerine gore, her iki modelin performansi genel olarak benzer 6zellikler
gostermektedir. LSTMv1Nin en iyi performansi, 20 ozellik kullanilarak elde edilen
0,615268 AUROC degeri ile kaydedilmistir. LSTMv2 ise PCA ile 40 boyutlu degisken

yaratildiginda 0,6047 AUROC degeri ile en iyi sonucunu almistir.
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4.5.1 FCNN-1 igin Performans Degerlendirmesi

FCNN-1 icin bakilan performans metriklerinde en iyi sonucun 30 oOzellik
kullanildiginda 0,669167 AUROC ile alindigi gorilmektedir. Modelin islem
karakteristik egrisi Sekil 4.3.a.’da; karnisiklik matrisi Tablo 4.13’te gosterilmistir.

Modelin sensitivite degeri %71 iken spesifite degeri ise %45 olmustur.

Tablo 4.13. FCNN-1 igin Karisikhk Matrisi

Gergek negatif (GN) Gergek Pozitif (GP)
Tahmin edilen negatif 72 60
Tahmin edilen pozitif 88 150

4.5.2 FCNN-2 icin Performans Degerlendirmesi

FCNN-2 icin bakilan performans metriklerinde en iyi sonucun 50 ozellik
kullanildiginda 0,688333 AUROC ile alindigi gorilmektedir. Modelin islem
karakteristik egrisi Sekil 4.3.b.’de; karisiklik matrisi Tablo 4.14’te, gosterilmistir.

Modelin sensitivite degeri %73 iken spesifite degeri ise %48 olmustur.
Tablo 4.14. FCNN-2 icin Karisikhk Matrisi
Gergek negatif (GN) Gergek Pozitif (GP)
Tahmin edilen negatif 77 56

Tahmin edilen pozitif 83 154
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4.5.3 FCNN-3 i¢in Performans Degerlendirmesi

FCNN-3 icin bakilan performans metriklerinde en iyi sonucun 60 ozellik
kullanildiginda 0,679256 AUROC ile alindigi gorilmektedir. Modelin islem
karakteristik egrisi Sekil 4.3.c.’de; karisikhk matrisi Tablo 4.15’te gosterilmistir.

Modelin sensitivite degeri %73 iken spesifite degeri ise %49 olmustur.

Tablo 4.15. FCNN-3 igin Karisikhik Matrisi

Gergek negatif (GN) Gergek Pozitif (GP)
Tahmin edilen negatif 78 56
Tahmin edilen pozitif 82 154

4.5.4 FCNN-4 icin Performans Degerlendirmesi

FCNN-4 icin bakilan performans metriklerinde en iyi sonucun 40 ozellik
kullanildiginda 0,683363 AUROC ile alindigi gorilmektedir. Modelin islem
karakteristik egrisi Sekil 4.3.d."de; karisiklik matrisi Tablo 4.16’da gosterilmistir.

Modelin sensitivite degeri %81 iken spesifite degeri ise %34 olmustur.
Tablo 4.16. FCNN-4 icin Karisikhk Matrisi
Gergek negatif (GN) Gergek Pozitif (GP)
Tahmin edilen negatif 54 39

Tahmin edilen pozitif 106 171
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4.5.5 1D-CNNv1 igin Performans Degerlendirmesi

1D-CNNv1 igin bakilan performans metriklerinde en iyi sonucun 60 6zellik
kullanildiginda 0,657708 AUROC ile alindigi gorilmektedir. Modelin islem
karakteristik egrisi Sekil 4.3.e.’de; karigiklik matrisi Tablo 4.17’de gosterilmistir.

Modelin sensitivite degeri %94 iken spesifite degeri ise %17 olmustur.

Tablo 4.17. 1D-CNNv1 icin Karisikhk Matrisi

Gergek negatif (GN) Gergek Pozitif (GP)
Tahmin edilen negatif 27 12
Tahmin edilen pozitif 133 198

4.5.6 1D-CNNv2 icin Performans Degerlendirmesi

1D-CNNv2 icin bakilan performans metriklerinde en iyi sonucun 60 0Ozellik
kullanildiginda 0,662530 AUROC ile alindigi gorilmektedir. Modelin islem
karakteristik egrisi Sekil 4.3.f.’de; karisiklik matrisi Tablo 4.18'de gosterilmistir.

Modelin sensitivite degeri %95 iken spesifite degeri ise %19 olmustur.
Tablo 4.18. 1D-CNNv2 igin Karisiklik Matrisi
Gergek negatif (GN) Gergek Pozitif (GP)
Tahmin edilen negatif 31 11

Tahmin edilen pozitif 129 199
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4.5.7 LSTMv1 icin Performans Degerlendirmesi

LSTMv1 icin bakilan performans metriklerinde en iyi sonucun 20 ozellik
kullanildiginda 0,615268 AUROC ile alindigi gorilmektedir. Modelin islem
karakteristik egrisi Sekil 4.3.g.’de; karigikhk matrisi Tablo 4.19’da gosterilmistir.

Modelin sensitivite degeri %89 iken spesifite degeri ise %14 olmustur.

Tablo 4.19. LSTMv1 igin Karigiklik Matrisi

Gergek negatif (GN) Gergek Pozitif(GP)
Tahmin edilen negatif 22 23
Tahmin edilen pozitif 138 187

4.5.8 LSTMv2 icin Performans Degerlendirmesi

LSTMv2 icin bakilan performans metriklerinde en iyi sonucun 40 boyutlu PCA
kullanildiginda 0,604688 AUROC ile alindigi gorilmektedir. Modelin islem
karakteristik egrisi Sekil 4.3.h."de; karisiklik matrisi Tablo 4.20°de gosterilmistir.

Modelin sensitivite degeri %86 iken spesifite degeri ise %28 olmustur.
Tablo 4.20. LSTMv2 igin Karisikhk Matrisi
Gergek negatif (GN) Gergek Pozitif(GP)
Tahmin edilen negatif 44 30

Tahmin edilen pozitif 116 180
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4.6 Model Performanslari Karsilastirmasi

Modeller genel anlamda degerlendirildiklerinde FCNN-2 spinal anestezi
sonrasl hipotansiyon tahmininde en yiiksek dogruluk oranina sahip modeldir (AUROC
= 0.6883). FCNN-4 (AUROC = 0.6834) ve FCNN-3 (AUROC = 0.6793), FCNN-2‘ye
oldukca yakin performans gosterirken, FCNN-1 (AUROC = 0.6692) biraz daha distik bir

degere sahiptir.

Diger taraftan, 1 Boyutlu Evrisimli Sinir Aglari kategorisinde yer alan 1D-CNNv1
ve 1D-CNNv2 daha disik AUROC degerlerine sahiptir (sirasiyla 0.6577 ve 0.6625).
Uzun Kisa Dénem Hafiza (LSTM) Modelleri olan LSTMv1 ve LSTMv2 ise tim modeller

arasinda en disik performansi gosterenlerdir (sirasiyla AUROC = 0.6153 ve 0.6047).

Modellerin sahip olduklari en iyi islem Karakteristik Egrisi altitnda kalan alanlari
Tablo 4.21de; islem Karakteristik Egrileri Sekil 4.3 te gdsterilmistir. Bununla beraber
her 3 derin 6grenme ydnteminin en iyi islem karakteristik egrisi bulunan modeli Sekil

4.4'te; tim modellerin her 6zellik icin ¢ikarilan isi haritasi Sekil 4.5‘te gosterilmistir.

Tablo 4.21. Modellerin Sahip Olduklari En iyi AUROC Degerleri

Model AUOC sonucu
FCNN-1 0,669167
FCNN-2 0,688333*
Tam Bagh Yapay Sinir Aglan
Modelleri FCNN-3 0,679256
FCNN-4 0,683363
1 Boyutlu Konvoliisyonel Sinir 1D-CNNv1 0,657708
Aglan Modelleri 1D-CNNv2 0,662530
LSTMv1 0,615268

Uzun Kisa Donem Hafiza
Modelleri LSTMv2 0,604688
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Sekil 4.4. En lyi Sonuglara Sahip U¢ Modelin islem Karakteristik Egrileri Karsilastirmasi

Ozellikler

Sekil 4.5. FCNN-2, 1D-CNNv2 ve LSTMv1 igin AUROC Degerlerinin Isi Haritasi

FCNN-2, 1D-CNN v2 ve LSTM v1 icin AUROC Degerlerinin Isi Haritasi

10 Ozellik 0.6291 0.6080

30 Ozellik 0.5951

40 Ozellik 0.6776 0.5873

50 Ozellik 0.6883 0.6375 0.5868

60 Ozellik 0.6625 0.5928

70 oZeu.k 0.5804
0 oZen.k 05920
122 Ozellik - 0.6099 0.5889 0.5731
PCA-10 Boyut - 0.5822 0.6030 0.5940
PCA-20 Boyut - 0.6098 0.5982 0.6041
PCA-30 Boyut - 0.5994 0.6036 0.5701
PCA-40 Boyut - 0.6098 0.5989 0.5829
PCA-50 Boyut - 0.6064 0.6033 0.5743
FCNIN—Z 1D—CIIVN v2 LSTI\‘-‘I vl

Modeller

0.68

0.66

0.64

0.62

- 0.60

-0.58
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5. TARTISMA

Bu calismada sezaryen operasyonu icin spinal anestezi uygulanan hastalarin,
spinal anestezi sonrasi olusan hipotansiyonu etkilemesi olasi preoperatif 6zellikler
degerlendirildi ve bu verilerle bir veri seti olusturulup yapay zekanin modellerinin alt
basliklarindan olan derin 6grenme modelleri olusturuldu. Bu modeller spinal anestezi
sonrasi hipotansiyonu dngoérebilen 8 farkli derin 6grenme modelini igermekteydi. 8
farkli modelle; 10-20-30-40-50-60-70-80-90-100 -122 6zellik ve PCA ile olusturulan
10-20-30-40-50 boyutlu ozellik evreniyle hiperparametre optimizasyonu yapilarak
4000’e yakin deney yapildi. Bu deneylerden her bir model icin en iyi AUROC sonucuna
sahip deney o modelin en iyi sonucu olarak kabul edildi. Daha sonra bu 8 model
karsilastirildi ve en iyi AUROC’a sahip model Tam Bagh Yapay Sinir Aglari
Modellerinden olan FCNN-2"nin 50 Ozellikli deneyi olarak bulundu. Buna gore spinal
anestezi sonrasinda hipotansiyona neden olan ilk 10 o6zellik sirasiyla; multivitamin
kullanimi, oral demir preperati kullanimi, ESR ve MCV degerleri, operasyon oncesi
alinan sivi miktari, DM varligi, ferritin ve CRP degerleri, yas ve aclik stresi olarak

saptandi.

Spinal anestezi uygulanan sezaryen operasyonlarinda hipotansiyon,
bulanti/kusma, Usime, titreme gibi mindr komplikasyonlar olusabilmektedir.
Gebelerde spinal anestezi sonrasi hipotansiyon sikligi normal popililasyona gore
artmistir(6, 7). Gergeklesen bu hipotansiyon bebekte plasental perflizyonu bozmakta;
bununla beraber Apgar skorunda dusukliklere, yenidogan asidozuna ve bebekte
dogumdan sonraki bir hafta icinde noro-davranissal degisikliklere neden
olabilmektedir(89). Bu nedenle spinal anestezi sonrasi hipotansiyonun énlenmesi,
sistolik kan basincinin bazal sistolik kan basincindan maksimum %20 disis olacak
sekilde tutulmasi 6nem tasimaktadir (90). Spinal anestezi sonrasi hipotansiyonu
ongormek ise, cesitli ve karmasik faktorlerin etkisi altinda zor bir sirectir. Spinal
anesteziye neden olan faktorlere bakildigi zaman, Yu ve arkadaslarinin 1996-2020
arasinda yapilmis 3096 calismayi inceledikleri sistematik analizde, spinal anestezi

prediktorleri 7 kategoriye ayrilmistir. Bu kategoriler; hasta demografik bilgileri (beden
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kitle indeksi, anne agirligi, anne boy uzunlugu, gravida-parite sayisi, karin cevresi ve
symphsis pubis-fundus arasi uzunluk gibi parametreler), bazal hemodinamik
parametreler (kalp hizi, bazal sistolik kan basinci degeri), bazal sempatovagal
indeksleri(kalp hizi degiskenligi, nabiz hizi degiskenligi, derin nefes alma testi),
postiral stres testleri(supin stres testi, ortostotik degisiklikler), periferal perfiizyon
indeskleri (perflizyon indeksi), kan volumu ve volim yanitlilik indeksleri (Inferior vena
cava kollapsibilite indeksi, bazal kardiyak indeks, pasif bacak kaldirma testi), genetik
polimorfizmler olarak siralanmistir(30). Bu cesitli faktorlerin her biri, hipotansiyon
riskini belirlemede rol oynayabilir ve bu durum, 6ngérme siirecini karmasik ve zorlu
hale getirir. Ustelik incelenen ¢alismalarin her birinde farkh popiilasyonlar, ydntemler
ve veri toplama silirecleri kullaniimistir. Bu, verilerin heterojenligine ve
genellestirilebilirligin sinirli olmasina neden olmustur. Ayrica, bazi calismalarin
sonuglari birbiriyle celisebilir veya farkli derecelerde glivenilirlik tasiyabilir. Yapay zeka,
makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlari bu noktada devreye girmektedir. TUm
verileri bir araya getirip tek bir calisma yaparak ve bu verileri kullanarak bir derin
ogrenme modeli gelistirmek, hipotansiyonu daha dogru bir sekilde 6ngérme
potansiyeli sunmaktadir. Derin 6grenme modelleri, cesitli faktorlerin etkilesimlerinive
birlikte nasil calistiklarini degerlendirebilir. Tek tek faktorleri inceleyen c¢alismalar
genellikle bu etkilesimleri goz ardi eder. Derin 6grenme, bu karmasik iliskileri
modelleyebilir ve daha kapsamli sonuclar verebilir. Ustelik derin 6grenme modelleri
bunu, ise yarayan ozellikleri otomatik olarak ¢ikararak yapar ve kendi kendine 6grenir.
Boylece derin 6grenme metotlariyla gelistirilen algoritmalar; Klinisyenleri glinliik
islerinde etkin bir sekilde desteklemek icin farkli hasta temsilleri ve verileriyle ¢alisan
birden fazla sistem yerine, tek bir dagitilmis hasta temsili kullanabilen yeni nesil

tahmine dayali saglik sistemlerinin yolunu agmaktadir (91).

Ylrattiglimiz c¢alismada hastalarin  preoperatif demografik bilgileri
incelendiginde olursak 29,5 yasindan blylk olmak; hem vyapilan klasik istatistik
testleriyle hem de model 6nem siralamasinda spinal anestezi sonrasi hipotansiyon
acisindan bir risk faktori olarak bulunmustur. Literatire bakildigi zaman; yasi bir risk

faktoru olarak degerlendiren calismalar olmustur(92, 93). Brenck ve arkadaslarinin
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yaptigl bir calismada 35 yas sinir kabul edilmistir (94). Bu durumdan yas ile beraber
olusan artan rolatif sempatik aktivite ve azalmis baroreseptor aktivite cevabi sorumlu

olabilir (95).

Bir bagka istatistiksel agidan anlamli bulunan 6zellik ise; dogum sayisindan
bagimsiz olarak 6nceki dogumlarda hipotansiyon 6ykisiinin bulunmasidir. Bizim
calismamiza gore; dnceki dogumlarda spinal anestezi sonrasi hipotansiyon gelismisse;
sonraki dogumlarda hipotansiyon gelisme riski artmistir (p<0,001). Bu durumla ilgili
literatlirde calisma bulunmamaktadir. Hipotansiyon; kisa ve orta etki siireli bircok
faktorden etkilenmektedir; zamandan bagimsiz sekilde bdyle bir baglanti bulunmasi;
rutin olarak test edilmedigi icin tespit edilmeyen Beta-2 adrenerjik reseptér (ADRB2)
polimorfizmi gibi hipotansiyona vyatkinhk vyaratan genetik farkliliklardan
kaynaklanabilecegini distindirmustiir(96). Hastanin agirhgi ve viicut kitle indeksinin
hipotansiyonu 6ngoérmedeki roli ile ilgili yapilan bazi calismalarda hipotansif
hastalarda daha yiksek agirlik ve viicut kitlesine sahip olma istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur (97). Ancak ¢ogu calisma bunun aksine herhangi bir prediktif degerinin
olmadigini géstermektedir (98-101). Bununla beraber Fakherpour ve ark.(102)'nin
yaptigi calismada maternal gravitenin 4’ten biyik olmasi hipotansiyona yatkinhgi

arttirirken, bizim galismamizda herhangi bir istatistiksel anlaml fark bulunmamistir.

Spinal anestezi ile olusan iyatrojenik sempatik blokaj; arteriyel ve vendz
vazodilatasyonla beraber sistemik vaskuler direnci azaltmakta; 6n yuk ve art yuka
disurerek hipotansiyona sebep olmaktadir(26). Stphesiz bu sempatik blokaj ve
vazodilatasyona yaniti belirleyen en 6nemli faktorlerden biri de hastanin islem
oncesindeki volim durumudur. Bu ¢alismada hastalarin hastaneye yattiktan itibaren
aldiklari IV sivi ve son 8 saat iginde oral olarak aldiklari sivi bilgilerinin hipotansiyon
riski Gizerine etkilerine bakilmis ve daha az IV sivi alan hastalarin daha fazla sivi
alanlara gbére daha hipotansif olduklari goérilmdistir. Bu durum algoritmanin énem
siralamasinda da Ust siralarda yer almaktadir ve model i¢in anlamli kabul edilmistir.
Ayrica model 6nem sirasinda yiiksek anlamhlik tasityan, acglik stresinin artisiyla

hipotansiyonun artisi da bu durumla iliskilidir. Literatiirde volum stratejisininin
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belirlenmesi adina pek cok calisma yapiimistir(103, 104). Bu stratejiler iki farkli
yaklasimiicermektedir. Spinal anesteziden 10-20 dk 6nce verilen siviya “preload sivi”;
spinal anesteziden hemen sonra verilmeye baslanan ve 5 dk iginde verilen siviya ise
“coload sivi” denmektedir(105). Verilen sivilarin 6zellik farklarina gore de
karsilastirmalar yapilmistir. Fichter ve ark.’na gore kristaloid sivilarda preload sivinin
coload siviya bir UstinlGglu bulunamamistir. Benzer sekilde Shang ve ark.(106)'nin
2021 yilinda yaptigl meta-analiz calismasina gore kolloid sivi preload’u kristaloid sivi
preloaduna gore hipotansiyonu engellemede daha Ustiin bulunmusken; kristaloid
preloadunun ise yarari genel olarak tartismaldir(107). Ueyama ve ark.(108)'nin
yaptigi bir calismaya gore IV verilen Ringer Laktat ¢ozeltisinin ilk yarim saatte sadece
%28'i intravaskiler alanda kalmaktadir. Bu calismada ise hastalara kolloid hig
verilmemis; kristaloid preloadu acgisindan herhangi bir protokol belirlenmemistir.
Sadece kristaloid coloadu her hastaya standart olarak yapilmistir. Literatiir ile farkh
bulunan bu sonug; hastalarin ve sivi rejimlerinin randomize ve standardize edilmeden

uygulanmasi nedeniyle ortaya ¢ikmis olabilir.

Preoperatif laboratuvar sonuglarinin hipotansiyona etkisine bakildiginda; CRP
ve ESR sonug ortancalarinin Mann-Whitney U testine gore hipotansif ve hipotansif
olmayan gruplar arasinda istatistiksel agidan anlamh derecede farkli oldugu
gorllmustlr. CRP degeri hipotansif grupta anlaml derecede ylksek saptanmisken;
ESR degeri hipotansif olmayan grupta yiksek bulunmustur. Bu iki 6zellik de, o6zellik
secimi icin yapilan 6nem siralamasinda da benzer sekilde Ust siralarda yer almislardir
(ESR: 5,54) (CRP:3,24). Literatiire bakildiginda ESR ve CRP’nin spinal anestezi sonrasi
hipotansiyonu dngéren herhangi bir ¢calismada preoperatif olarak degerlendirilmedigi
gorilmektedir. Dolasimdaki bir akut faz plazma proteini olan C-reaktif protein (CRP),
enfeksiyon veya doku hasarina yanit olarak ¢ok hizh ve ylksek serum
konsantrasyonlarinda artar (109). Bunun yaninda kardiyovaskiler hastaliklar igin
bagimsiz risk faktért oldugunu belirten calismalar da mevcuttur(110). CRP, ozellikle
hipertansiyonu olan hastalarda vaskuler sertlik, aterosklerozis ve kardiyovaskiler
olaylarla iliskili bulunmustur (111). Raio ve ark.(112)'nin yaptiklari calismada

gebelerde normal popitilasyona gore CRP seviyeleri daha yliksek bulunmustur bunun
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sebebi de plasentadan anne dolasimina CRP gecisi olarak gosterilmistir. Yine ayni
calismada preeklamptik ve normal saglikli gebeler sonuclarina goére preeklamptik
gebelerde serum CRP seviyeleri artis gostermistir(112). Bizim ¢alismamizda CRP’si
ylksek olan gebelerde tani konulmamis preeklamptik spektruma ait bir ylikseklik ya
da yeni karsilasilan bir enfeksiyon nedeniyle CRP vyiksekligi gorilmis; bu da
hipotansiyon gorilme olasiligini arttirmis olabilir. Bu sonugla ilgili 6zel bir karsilastirma

yapilmamistir.

Laboratuvar bulgularindan dikkat ceken dnemli 6zelliklerden biri de ferritin
degeri olmustur. Calisma kapsaminda tam kan sayiminin yaninda; ferritin, demir,
demir baglama kapasitesi, transferrin satlirasyonu gibi anemi parametreleri de
incelenmistir. Demir vaskiiler kompartmanda hemoglobin icerisinde tutulurken; diger
kompartmanlarda ferritin ya da hemosiderin olarak depolanmaktadir(113). Teorik
olarak oksijen sunumda iyilesmeye sebep olan bu parametrelerin hipotansiyon
acisindan negatif birer prediktif faktér olmasi beklenebilir. Ozellikle demir eksikligi
anemisinde azalmis hemoglobin-oksijen tasima kapasitesi, kalp debisindeki artisla
telafi edilir(114); ancak halihazirda ihtiyaclari artmis ve ayni zamanda spinal anestezi
uygulanmis gebede bu artis kolay olmamaktadir. Demir depolarinin en 6nemli
gostergelerinden biri olan ferritin; hemoglobin disisi gerceklesmeden bile vaskdler
alanda etkileri olan, ayni zamanda oksidasyon reduksiyon metabolizmasinda etkili bir
akut faz reaktanidir (115). Bununla birlikte ferritin, endotelden salgilanan ve
vazodilatasyona sebep Nitrik oksitin temizlenmesinde de gorevli bir molekildiir(116).
Plazma ferritin konsantrasyonlari, spesifik hemoglobin degisiklikleri olmasa bile nitrik
oksit aracili vazodilatasyon ve endotelyal fonksiyon ile dogrudan iliskili
bulunmustur(117). Ayni zamanda ferritinin enfeksiyon belirteci olan bir akut faz
reaktani oldugu da unutulmamalidir. Calismamizda da bu bulgulari destekler sekilde;
hipotansif grupta ferritin seviyeleri yiksek bulunmustur. Calismadaki bulgulara zit
sekilde Jarjour ve ark.(118)'nin azalmis serum ferritini ile basit vazovagal bayilma
arasinda bir iliski oldugunu gosteren retrospektif bir ¢alisma yapmislardir. Bu
calismada anemik hastalar anemik oluslarindan bagimsiz olarak demir tedavisinden

fayda gérmdislerdir. Bu da ¢calismanin bir baska sonucuyla iliskilidir. Gebelik siirecinde
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demir eksikligi anemisi tanisi almis olmak hipotansiyon riskini arttirirken oral demir
preperati  kullanimi; hipotansiyon gelisme riski agisindan koruyucu bir etki
yaratmaktadir ve bu iki durum algoritmanin 6nem verdigi Ozelliklerin basinda

gelmektedir.

Hipotansiyonu etkileyen komorbiditeler ve kullanilan ilaglara bakacak olursak
en 6nemli ¢ komorbidite DM, PCOS ve HT varligi olmustur. Diyabetik hastalarda
yapilan bir calismada, DM siiresi arttikca spinal anestezi sonrasi hipotansiyon gelisme
riskinin arttigr saptanmistir(119). Kardiyak otonom noropati, diyabetik otonom
noropatiler arasinda sik gorulen bir tirdiir ve hem kalp atis hizinin kontroliinde hem
de merkezi ve cevresel damar hareketlerinde bozukluklara yol acar. Kardiyak otonom
noropatinin klinik olarak gobzlemlenen etkileri arasinda, egzersize intoleransi,
intraoperatif kardiyovaskiler degiskenlik ve ortostatik hipotansiyon yer alir(120). DM
hastalarindaki hipotansiyona yatkinlik spinal anestezi sonrasi mortalite ve morbidite
sebebi olarak da 6ne ¢ikmaktadir(121). Bir diger onemli komorbidite ise PCOS
varligidir. Spinal anestezi sirasinda hipotansiyona neden olma agisindan literatilirde hig
irdelenmemistir. Bununla beraber PCOS ovaryan fonksiyon bozuklugu olarak
tanimlanir. Hormonal ve metabolik etkileri olan heterojen bir Ureme
bozuklugudur(122). Patofizyolojisinde insulin direncinin dnemli bir rolii vardir. PCOS’u
olan kadinlarin %12 ila %60’ inda insulin direnci saptanmistir(123). Bununla beraber
PCOS’u olan kadinlarda %43 ila %46 arasinda degiskenlik gosteren metabolik
sendromun eslik etmektedir(124, 125). Metabolik sendromun tani kriteleri arasinda
hipertansiyon, hiperglisemi ve karin cevresinin 88cm’den blyik olmasi gibi kriterler
oldugu da duslnilirse; ¢calismamizda bulunan DM ve HT varligi ile hipotansiyon
olusma riskinin artisi arasinda iliski bulunabilir. Hipotansiyonu etkileyen bir diger
komorbidite ise ilag ile kontrol altina alinmis HT varhigi olmustur. Calismaya hipertansif
gebeler dahil edilmemistir. Gebrargs ve ark.(126)'nin yaptigi bir calismaya gore; ilag
ile kontrol altinda olan hipertansif hastalarda normotansif hastalara gére daha sik

spinal anestezi sonrasi hipotansiyon goriilmektedir.
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Gahsmada gosterilen en o6nemli bulgulardan biri de gebelik slresince
kullanilan multivitamin takviyelerinin spinal anestezi ile olusan hipotansiyonu
engellemede en basarili yontemlerden biri oldugudur. ABD’de bulunan Tip Enstitis
(Institute of Medicine-IOM) cinko, bakir, kalsiyum, folik asit ve D, C, B6 ve B12
vitaminlerini igeren multivitamin preperatlarinin  her gebede kullaniimasini
onermektedir(127). Calismamizda multivitamin kullanan gebeler de bu vitamin ve
mineralleri iceren preperatlari kullanmistir. Literatlirde ise, multivitamin kullanimiyla
spinal anestezi hipotansiyonu arasindaki iliskiyi degerlendiren bir calisma
bulunmamaktadir. Wolf ve ark.(128)'nin yaptigi sistematik derleme ve meta-analize
gore, gebelik sirasinda multivitamin kullanimi erken dogum riskini degistirmezken;
gebelik yasina gore kiicik dogum, noral tip defekti, kardiyovaskiler defekt ve uzuv
eksiklikleri risklerini azaltmistir(128). Bununla beraber multivitamin kullanimi ile genel
saglhk durumunun desteklenmesi baglantiidir bu da hipotansiyon riskini azaltan

etkenlerden sayilabilir(127).

Endotelyal glikokaliks tabakasi; saglikli vaskiiler endotel hiicrelerinin
ylzeyinde bulunur ve ozmotik basincin ve vaskiiler gecirgenligin dizenlenmesi de
dahil olmak tizere mikro dolasim homeostazinda rol oynar(76, 129). Sindekan-1 ise;
glikokaliks tabakasinin dokilmesiyle seruma dokilen ve bu hasarin olustugunu
anlamamiza yarayan bir biyobelirtectir. Gebelikte Sindekan-1 seviyesi, gebe
olmayanlara gbére artis gostermis sekilde  bulunmustur.  Plasentadaki
sinsiytotrofoblastlar sindekan-1’in kaynagidir. Bunun yaninda preeklampsinin
sindekan-1 seviyelerini distrdigl gozlemlenmistir(130, 131). Calisma grubunda
preeklamptik gebelerin olmamasi bu karistirici faktori ortadan kaldirmistir. Sindekan-
1’in spinal anestezi Ozelinde yapilmis bir c¢alismasi bulunmaktadir. Powell ve
ark.(132)’nin yaptigi calismada 30 saglkli hastada spinal anestezi 6ncesi ve 750 ml
kristaloid bolusundan serum Sindekan-1 seviyelerinde istatistiksel agidan anlamli artis
gerceklestigi gortlmustir. Spinal anestezi 6ncesi profilaktik sivi bolusunun endoteliyal
glikokaliksi degrede ettigi sonucuna ulasiimig(132). Tum bunlar goéz onlinde
bulundurularak; c¢alismamizda preoperatif alinan kanda serum sindekan-1

seviyelerine bakilmis; hipotansiyonu 6ngérmede bir parametre potansiyeli olarak



82

degerlendirilmistir. Sonug olarak sindekan-1 seviyeleri regresyon analizinde énem
sirasinda sonlarda yer almistir. Dolayisiyla preoperatif sindekan-1 seviyeleriyle
hipotansiyon arasinda bir iliski yoktur denebilir. Bu sonugta sindekan-1’in travma,
sepsis gibi daha cok kritik hastaligi olan hastalarda yikseliyor olmasinin ve gebelerde
preeklampsi olmadigi stirece endotel hasarinin gérilmiyor olusunun etkili oldugu

distinulebilir.

Model sonuclarina bakilacak olursa; FCNN-2 spinal anestezi sonrasi
hipotansiyon tahmininde en yiksek dogruluk oranina sahip modeldir (AUROC =
0.6883). FCNN-4 (AUROC = 0.6834) ve FCNN-3 (AUROC = 0.6793), FCNN-2'ye oldukga
yakin performans gosterirken, FCNN-1 (AUROC = 0.6692) biraz daha distlk bir degere

sahiptir.

1 Boyutlu konvoliisyonel Sinir Aglari kategorisinde yer alan 1D-CNNv1 ve 1D-
CNNv2 daha diustik AUROC degerlerine sahiptir. Uzun Kisa Dénem Hafiza (LSTM)
Modelleri olan LSTMv1 ve LSTMv2 ise tim modeller arasinda en diisiik performansi
gosterenlerdir. Kendi iclerinde en iyi sonuglara sahip modeller; FCNN-2, 1D-CNNv2 ve

LSTMv1 modelleridir.

Calismamizda FCNN'nin en basarili, LSTM'nin ise en basarisiz sonuglar
vermesinin birkag olasi nedeni bulunmaktadir. FCNN'lerin, tiim o6zellikleri dogrudan
kullanarak 6grenme yapar ve verideki 6zellikler iyi temsil edilmisse basarili sonuglar
verir. Bunun yaninda LSTM de dahil olmak lizere RNN modelleri, zamansal
bagimliliklari yakalama yetenekleri nedeniyle 6zellikle zaman serisi verileri igin
uygundur(133).Bununla beraber LSTM modelleri, FCNN'lere kiyasla daha karmasik
yapliya sahiptir ve genellikle daha fazla veri ve daha uzun egitim sureleri gerektirir
(134). Ote yandan, FCNN modelleri LSTM’ye kiyasla daha kiigiik verisetlerinde daha
basarilidirlar(135). CNN modelleri ise uzamsal 6zellikleri etkili bir sekilde yakalayarak
gorlintl veri analizinde mikemmeldir. Calismamizda kullanilan verilerin zamansal
bagimliliklarin olmamasi, gorsel 6ge icermemesi ve g¢alisma prospektif bir calisma
oldugundan 6zellikle LSTM egitimi icin yeterli miktarda verimizin olmamasi nedeniyle

en basarill model FCNN olmusken en basarisiz model LSTM modeli olmustur.
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Literatlirde indiksiyon sonrasi hipotansiyon riskini 6ngdren yapay zeka
algoritma calismalari mevcuttur. Ancak bu yapilan calismalarin hicbiri gebelerde
spinal indiksiyon sonrasi hipotansiyonu ongoéren derin 6grenme metotlarini (CNN
gibi) kullanan calismalar degillerdir. Yapilan calismalar; genel anestezi icin indiksiyon
sonrasi hipotansiyonu preoperatif verilerle 6ngdren ¢alismalar(136, 137), herhangi
operasyon tipi icin spinal anestezi sonrasi hipotansiyonu éngéren algoritmalar(138)
ve anlk dinamik verilerle hipotansiyon 6ngoéren algoritmalar(78, 80, 139) olarak

cesitlenmistir.

Kendale ve ark.(136)'nin; genel anesteziyle opere olacak 13 bin hastada bizim
calismamiza benzer sekilde preoperatif 6zellikleri elektronik saglk kayit sisteminden
retrospektif olarak alip indiiksiyon sonrasi hipotansiyonu 6ngoéren makine 6grenmesi
ve derin 6grenme algoritmalari gelistirmisler; ardindan sonuglari karsilastirmislardir.
Baslangic¢ sistolik basinci; yas ve vicut kitle endeksinin en énemli 6zellikler oldugu
calismada, Gradyan arttirma (Gradient Boosting) makine 6grenmesi metodu %76
AUROC ile en iyi performansi gosteren model olmusken, yapay noéral ag modeli ise
%69 basarimda kalmistir. Bu basarim hastalarin %8’i hipotansif iken gerceklesmistir.
Bizim calismamizda hasta sayisinin ¢ok daha az olmasi; hasta profilinin cogunlukla
dogurganlik ¢aginda kadinlar olmasi, bu ¢alismaya gore basarimin dusiik olmasina

neden olmus olabilir.

Lin ve ark.(138) 2008 yilinda herhangi bir operasyon nedeniyle spinal anestezi
uygulanan hastalarda indliksiyon sonrasi hipotansiyonu 6ngérmek icin bir calisma
yapmislardir. Bu ¢alismada bizim calismamizin aksine, egitim ve test verileri strekli
degismemis; ¢apraz dogrulama da yapilmamistir. Bizim ¢alismamiza benzer sekilde
preoperatif 6zellikle degerlendirilmistir. En iyi model basarimi %79 AUROC ile yapay

sinir aglari saglanmistir.

Anlik elde edilen verilerle hipotansiyon tahmini yapan algoritmalar AUROC
sonuglarina goére c¢ok daha basarili algoritmalardir. Hatib ve ark. yaptiklari
hipotansiyon tahmin indeksi ¢alismasinda (HPI), yaklasik 1300 hastadan operasyon

devam ederken ya da yogun bakimda yatarken arter kantliinden aldiklari 500.000
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dk’lik invaziv arter dalga formu kayitlariyla bir model egitmisler; bu model ile
hipotansiyon gerceklesmeden 5 dk 6nce AUROC %97 olacak sekilde tansiyon diislsi
tahmin edilmistir. Hipotansiyon gibi dinamik bir parametreyi; anlik bir 6lgim
yontemiyle ve c¢ok sayida veriyle degerlendirmis olmalar bizim calismamiza

ustlnlukleri olarak degerlendirilebilir.

Bizim calismamiza hasta grubu ve yontem acisindan en ¢ok benzeyen calisma
Gratz ve arkadaslari tarafindan yapilan; sezaryen igin spinal anestezi uygulanan
gebelerde yapilan bu calismada; veriler bizim calismamizdan farkl olarak dinamik
degiskenligi olan verilerdir. Fizyolojik bilgiler; nabiz kontur analizi yoluyla kan basincini
ve diger hemodinamik parametreleri 6lcmek icin bir parmak mansonu kullanan non-

invaziv bir kan basinci cihazindan (Caretaker [CT]) elde edilmistir(139).

Zhao ve ark.(140)’'nin yaptigi ve 2008-2021 vyillari arasinda, ¢ogunlugu
postoperatif akut hipotansiyonu saptamada yapay zekd modellerini kullanan
calismalar derlemesinde, genel anlamda en basarili modeller, yerel duyarli karma
(locality sensitive hashing ,LSH), yapay sinir aglari ve lojistik regresyon modelleri
olmustur. Tahmin modellerinin dogruluk oranlari %70 ile %96 arasinda degismektedir
ki bu, 6nemli bir potansiyeli gostermekle birlikte performansta degiskenlik oldugunu
da isaret etmektedir. Bu verilerle uyumlu sekilde, bizim galismamizda da yapay sinir
aglari en basarili modeller olmuslardir. Konvoliisyonel sinir aglari da yapay sinir
aglarina ¢ok yakin basarim gostermis olup en basarisiz modeller uzun kisa dénem
hafiza modelleri olmustur. Bunun nedeni ise, bu modellerin basarim yuksekligi icin

fazla veriye ihtiya¢ duymasi olabilir.

Genel anlamda bakildigi zaman, ¢alismamizin gebeler gibi hipotansiyon riski
yliksek olan bir hasta grubunda yapilmis olmasi; risk tespitinde derin 6grenme
metotlarindan konvollsyonel sinir aglari, uzun-kisa donem hafiza ve yapay sinir aglari
gibi modelleri test etmesi yoninden literatire yeni bir bakis a¢isi saglamistir. Bunun
yaninda; hastaya herhangi bir miidahalede bulunmadan 6nce preoperatif olarak elde
edilen bilgilerle model performansinin belirlenmis olmasi, klinik uygulamada pratiklik

saglayacaktr.
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Calismamizin bazi sinirhiliklar mevcuttur. Oncelikle preoperatif ozellik veri
setinin postiral stres testleri, periferal perflizyon indeksleri gibi hipotansiyonu
ongormede ¢ok 6nemli dinamik testleri ve arter ya da parmak mansonu gibi stirekli
bilgi saglayan bir veri toplama yontemi icermemesi basarimi etkilemesi yoniyle
calismanin kisithliklarindandir. ikinci olarak veri bilimi projeleri yiiksek basarim igin
¢ok fazla veriye ihtiyag duymaktadirlar. Calismanin prospektif olmasi nedeniyle hasta

sayisi literatiirdeki calismalarla karsilastirildiginda daha az sayida hasta icermektedir.

Sonu¢ olarak calismamizin sonuglari ile glnlik pratikte; gebe hasta
popilasyonunda siklikla anestezi yontemi olarak uygusanan spinal anestezinin
olusturabildigi hem anne hem de bebek icin riskli olabilen hipotansiyonun preoperatif
hasta bilgileri ile yapay zeka algoritmalari kullanilarak dngoriilebilecegi gosterilmistir.
Elde edilen sonuclarin daha fazla gebe ve daha fazla preoperatif hasta 6zelligi
kullanilarak dogrulanmis olmasinin preoperatif degerlendirmeye yeni bir bakis acisi

kazandiracagini diisintyoruz.
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6. SONUC ve ONERILER

1. Spinal anestezi sonrasi hipotansiyon riskini arttiran durumlar;

artmis yas,

onceki dogumlardaki hipotansiyon 6ykiisii olmasi,

achk stresinin uzamasi,

ferritin ve CRP degerlerinin artisi,

DM, HT ve PCOS varligidir. Ozellikle bu ¢ komorbiditeye sahip
hastalarda ve 6nceki dogumlarda hipotansiyon 6ykisi olan hastalarda

hipotansiyon agisindan dikkatli olunmalidir.

2. Spinal anestezi sonrasi hipotansiyon azaltan durumlar;

e Preoperatif 8 saatin icinde oral sivi alimi ve hastane yatisindan itibaren
IV kristaloid replasmani yapilmasi

e ESR degerinin artisl

e Ayrica multivitamin kompleksi ve demir preperati kullanan hastalarda

da hipotansiyon daha az gézlemlenmistir.

Dolayisiyla sezaryene alinacak gebelerde berrak sivi alim kisitlama siresi
olan 2 saate uyulmasi; ayrica hastane yatisindan itibaren IV hidrasyon
onemlidir. Bunun yaninda 6zellikle gebeligin son doneminde oral demir ve

multivitamin replasmanlarinin aksatilmamasi dnerilir.

3. Hipotansiyonu 6ngdérmede potansiyel olarak degerlendirilen Sindekan-1'in

preoperatif degerleriyle hipotansiyon gelisme riski arasinda herhangi bir

bag

lantt bulunamamistir. Preoperatif Sindekan-1 seviyelerinin hipotansiyonu

ongormedigi diustintlmastir.

4. Gelistirilen derin 6grenme algoritmalarindan en iyi sonug veren algoritma bir

yapay sinir agl algoritmasi olan FCNN-2 modeli olmustur. Model, 50 6zellik

kullanarak 0,6883 AUROC basarisi gostermistir. Ayrica modelin sensitivitesi

%73, spesifitesi % 48 olmustur. Bu sonug ile herhangi bir dinamik veri

kullanilmaksizin sadece preoperatif Ozellik degerlendirmesiyle bir model

gelistirilebilecegi gosterilmistir.
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5. Gelistirilen modeller arasinda en basarili modeller yapay sinir aglari ve
konvoliisyonel sinir aglari modelleri olmustur. Modellerin basarimi 6zellik
sayisi belirli bir sayiya ulasana kadar artmis; daha sonra 6zellik sayisi arttikca
diismeye baslamistir. Ayrica Temel bilesenler analizi kullanilarak yapilan 6zellik
cikarimi da, sadece bir modelde en basarili sonucu vermistir.

6. Spinal anestezi sonrasi hipotansiyonu 6ngérme siniflandirma probleminde en
basarisiz algoritmalar LSTM modelleri olmustur. LSTM modellerinin ¢alismada
egitilen diger modellere gére daha karmasik yapida olmasi ve egitim icin daha
fazla veriye ihtiyac duymasi bunun ana sebebidir.

7. Gebelerde spinal anestezi sonrasi hipotansiyonu 6ngoren algoritmalar icin
zamansal iliskileri bulunan veriler kullanilarak daha bilyik bir hasta grubu ile
veri seti olusturulup LSTM modeli egitilirse, daha yliksek basarimli modeller
elde edilebilir. Ayrica bu ¢alismada saptanan anlamli bulgular da bir kez daha

hipotansiyonu 6ngérme acisindan denenebilir.



88

7. KAYNAKLAR

1. Betran AP, Ye J, Moller A-B, Souza JP, Zhang J. Trends and projections of caesarean
section rates: global and regional estimates. BMJ Global Health. 2021;6(6):e005671.

2. World Health Organization. Caesarean section rates continue to rise
agiialGWHOIJCcDA.

3. Bedson R, Riccoboni A. Physiology of pregnancy: clinical anaesthetic implications.
Continuing Education in Anaesthesia Critical Care & Pain. 2013;14(2):69-72.

4, Traynor AJ, Aragon M, Ghosh D, Choi RS, Dingmann C, Vu Tran Z, et al. Obstetric
Anesthesia Workforce Survey: A 30-Year Update. Anesth Analg. 2016;122(6):1939-46.

5. Klohr S, Roth R, Hofmann T, Rossaint R, Heesen M. Definitions of hypotension after

spinal anaesthesia for caesarean section: literature search and application to parturients.
Acta Anaesthesiol Scand. 2010;54(8):909-21.

6. Massoth C, Topel L, Wenk M. Hypotension after spinal anesthesia for cesarean
section: how to approach the iatrogenic sympathectomy. Curr Opin Anaesthesiol.
2020;33(3):291-8.

7. Kestin IG. Spinal anaesthesia in obstetrics. Br J Anaesth. 1991;66(5):596-607.

8. Hashimoto DA, Witkowski E, Gao L, Meireles O, Rosman G. Artificial Intelligence in
Anesthesiology: Current Techniques, Clinical Applications, and Limitations. Anesthesiology.
2020;132(2):379-94.

9. Kepley JM BK, Mohiuddin SS. Physiology, Maternal Changes: In: StatPearls [Internet]
Treasure Island (FL): StatPearls Publishing. Erisim adresi:
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/NBK539766/.

10. Bucklin BA FA. Physiologic Changes of Pregnancy in Shnider and Levinson’s
Anesthesia for Obstetrics. 5. ed: Lippincott Williams & Wilkins; 2013. 902 p.

11. Ram M, Lavie A, Lev S, Blecher Y, Amikam U, Shulman Y, et al. Cardiac hemodynamics
before, during and after elective cesarean section under spinal anesthesia in low-risk women.
J Perinatol. 2017;37(7):793-9.

12. Hohmann M, Kiinzel W. [Low blood pressure in pregnancy]. Z Geburtshilfe Neonatol.
2007;211(2):45-53.
13. Tihtonen K, K66bi T, Yli-Hankala A, Uotila J. Maternal hemodynamics during cesarean

delivery assessed by whole-body impedance cardiography. Acta Obstetricia et Gynecologica
Scandinavica. 2005;84(4):355-61.

14. Hegewald MJ, Crapo RO. Respiratory Physiology in Pregnancy. Clinics in Chest
Medicine. 2011;32(1):1-13.

15. Soma-Pillay P, Nelson-Piercy C, Tolppanen H, Mebazaa A. Physiological changes in
pregnancy. Cardiovasc J Afr. 2016;27(2):89-94.

16. Koch KL. Gastrointestinal factors in nausea and vomiting of pregnancy. Am J Obstet
Gynecol. 2002;186(5 Suppl Understanding):5198-203.
17. Brannon PM, Taylor CL. Iron Supplementation during Pregnancy and Infancy:

Uncertainties and Implications for Research and Policy. Nutrients. 2017;9(12).

18. Jason Choi LG, and Alan C. Santos. Obstetric Regional Anesthesia: Nysora. Erisim
adresi: https://www.nysora.com/obstetric-regional-anesthesia/.

19. Medicine NLo. Cesarean Section - A Brief History-Part-1. Erisim adresi:
https://www.nlm.nih.gov/exhibition/cesarean/partl.html.

20. Center BIH. Cesarean Section History. Erisim adresi:
https://www.birthinjuryhelpcenter.org/c-section-history.html.
21. Sung S MH. Cesarean Section: In: StatPearls [Internet]. Treasure Island (FL): StatPearls

Publishing. Erisim adresi: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/NBK546707/.



https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/NBK539766/
https://www.nysora.com/obstetric-regional-anesthesia/
https://www.nlm.nih.gov/exhibition/cesarean/part1.html
https://www.birthinjuryhelpcenter.org/c-section-history.html
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/NBK546707/

89

22. Bucklin Brenda A, Hawkins Joy L, Anderson James R, Ullrich Fred A. Obstetric
Anesthesia Workforce Survey: Twenty-year Update. Anesthesiology. 2005;103(3):645-53.

23. Olawin AM DJ. Spinal Anesthesia. : In: StatPearls [Internet]. Treasure Island (FL):
StatPearls Publishing; . Erisim adresi: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/NBK537299/.

24, Agarwal A, Kishore K. Complications and controversies of regional anaesthesia: a
review. Indian J Anaesth. 2009;53(5):543-53.

25. Zundert ACaAv. Spinal Anesthesia: Nysora. Erisim adresi:
https://www.nysora.com/spinal-anesthesia/.

26. Meyhoff CS, Hesselbjerg L, Koscielniak-Nielsen Z, Rasmussen LS. Biphasic cardiac
output changes during onset of spinal anaesthesia in elderly patients. Eur J Anaesthesiol.
2007;24(9):770-5.

27. Page SM, Rollins MD. 37 - Physiology and Pharmacology of Obstetric Anesthesia. In:
Hemmings HC, Egan TD, editors. Pharmacology and Physiology for Anesthesia (Second
Edition). Philadelphia: Elsevier; 2019. p. 732-51.

28. Hofhuizen C, Lemson J, Snoeck M, Scheffer GJ. Spinal anesthesia-induced
hypotension is caused by a decrease in stroke volume in elderly patients. Local Reg Anesth.
2019;12:19-26.

29. Shitemaw T, Jemal B, Mamo T, Akalu L. Incidence and associated factors for
hypotension after spinal anesthesia during cesarean section at Gandhi Memorial Hospital
Addis Ababa, Ethiopia. PLoS One. 2020;15(8):e0236755.

30. Yu C, Gu J, Liao Z, Feng S. Prediction of spinal anesthesia-induced hypotension during
elective cesarean section: a systematic review of prospective observational studies. Int J
Obstet Anesth. 2021;47:103175.

31. Salinas FV, Sueda LA, Liu SS. Physiology of spinal anaesthesia and practical suggestions
for successful spinal anaesthesia. Best Practice & Research Clinical Anaesthesiology.
2003;17(3):289-303.

32. Fitzgerald JP, Fedoruk KA, Jadin SM, Carvalho B, Halpern SH. Prevention of
hypotension after spinal anaesthesia for caesarean section: a systematic review and network
meta-analysis of randomised controlled trials. Anaesthesia. 2020;75(1):109-21.

33. Ngan Kee WD, Khaw KS, Tan PE, Ng FF, Karmakar MK. Placental transfer and fetal
metabolic effects of phenylephrine and ephedrine during spinal anesthesia for cesarean
delivery. Anesthesiology. 2009;111(3):506-12.

34, Ngan Kee WD, Lee SW, Ng FF, Tan PE, Khaw KS. Randomized double-blinded
comparison of norepinephrine and phenylephrine for maintenance of blood pressure during
spinal anesthesia for cesarean delivery. Anesthesiology. 2015;122(4):736-45.

35. TURING AM. |.—COMPUTING MACHINERY AND INTELLIGENCE. Mind.
1950;L1X(236):433-60.

36. Anyoha R. The History of Artificial Intelligence [Internet]. Cambridge: Science in the
News HUAcymd. Erisim adresi: https://sitn.hms.harvard.edu/flash/2017/history-artificial-
intelligence/.

37. Koh D-M, Papanikolaou N, Bick U, Illing R, Kahn CE, Kalpathi-Cramer J, et al. Artificial
intelligence and machine learning in cancer imaging. Communications Medicine.
2022;2(1):133.

38. Song AH, Jaume G, Williamson DFK, Lu MY, Vaidya A, Miller TR, et al. Artificial
intelligence for digital and computational pathology. Nature Reviews Bioengineering.
2023;1(12):930-49.

39. Luchini C, Pea A, Scarpa A. Artificial intelligence in oncology: current applications and
future perspectives. British Journal of Cancer. 2022;126(1):4-9.



https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/NBK537299/
https://www.nysora.com/spinal-anesthesia/
https://sitn.hms.harvard.edu/flash/2017/history-artificial-intelligence/
https://sitn.hms.harvard.edu/flash/2017/history-artificial-intelligence/

90

40. Alzubaidi L, Zhang J, Humaidi AJ, Al-Dujaili A, Duan Y, Al-Shamma O, et al. Review of
deep learning: concepts, CNN architectures, challenges, applications, future directions.
Journal of Big Data. 2021;8(1):53.

41. Topol EJ. High-performance medicine: the convergence of human and artificial
intelligence. Nature Medicine. 2019;25(1):44-56.

42, Kermany DS, Goldbaum M, Cai W, Valentim CCS, Liang H, Baxter SL, et al. Identifying
Medical Diagnoses and Treatable Diseases by Image-Based Deep Learning. Cell.
2018;172(5):1122-31.e9.

43, Connor CW. Artificial Intelligence and Machine Learning in Anesthesiology.
Anesthesiology. 2019;131(6):1346-59.
44, Smistad E, Lie T, Johansen KF, editors. Real-time segmentation of blood vessels,

nerves and bone in ultrasound-guided regional anesthesia using deep learning. 2021 IEEE
International Ultrasonics Symposium (IUS); 2021 11-16 Sept. 2021.

45, Edwin. ADVANTAGES AND DISADVANTAGES OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND
MACHINELEARNING: A LITERATURE REVIEW. 2022.

46. Wehle H-D. Machine Learning, Deep Learning, and Al: What’s the Difference?2017.
47. Morales EF, Escalante HJ. Chapter 6 - A brief introduction to supervised,
unsupervised, and reinforcement learning. In: Torres-Garcia AA, Reyes-Garcia CA, Villasefior-
Pineda L, Mendoza-Montoya O, editors. Biosignal Processing and Classification Using
Computational Learning and Intelligence: Academic Press; 2022. p. 111-29.

48. Ayodele TO. Types of machine learning algorithms. New advances in machine
learning. 2010;3(19-48):5.1.

49, Siddiqui MK, Morales-Menendez R, Gupta P, Igbal H, Hussain F, Khatoon K, et al.
Correlation Between Temperature and COVID-19 (Suspected, Confirmed and Death) Cases
based on Machine Learning Analysis. Journal of Pure and Applied Microbiology. 2020;14.

50. Hassan NS, Abdulazeez AM, Zeebaree DQ, Hasan DA. Medical images breast cancer
segmentation based on K-means clustering algorithm: a review. Asian Journal of Research in
Computer Science. 2021;9(1):23-38.

51. Ng HP, Ong SH, Foong KWC, Goh PS, Nowinski WL, editors. Medical Image
Segmentation Using K-Means Clustering and Improved Watershed Algorithm. 2006 IEEE
Southwest Symposium on Image Analysis and Interpretation; 2006 26-28 March 2006.

52. Janiesch C, Zschech P, Heinrich K. Machine learning and deep learning. Electronic
Markets. 2021;31(3):685-95.

53. Hall JE. Textbook of Medical Physiology. 13. Baski ed2017. Syf. 578 p.

54, Hinton GE, Osindero S, Teh YW. A fast learning algorithm for deep belief nets. Neural
Comput. 2006;18(7):1527-54.

55. LeCunY, Bengio Y, Hinton G. Deep learning. Nature. 2015;521(7553):436-44.

56. McCulloch WS, Pitts W. A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity.
The bulletin of mathematical biophysics. 1943;5(4):115-33.
57. Rosenblatt F. The perceptron: A probabilistic model for information storage and

organization in the brain. Psychological Review. 1958;65(6):386-408.

58. Begum A, Fatima F, Sabahath A, editors. Implementation of Deep Learning Algorithm
with Perceptron using TenzorFlow Library. 2019 International Conference on Communication
and Signal Processing (ICCSP); 2019 4-6 April 2019.

59. N S, Rao MS, S BM, P T, C NK, editors. Performance of CPUs and GPUs on Deep
Learning Models For Heterogeneous Datasets. 2022 6th International Conference on
Electronics, Communication and Aerospace Technology; 2022 1-3 Dec. 2022.

60. SharmaS, Sharma S, Athaiya A. Activation functions in neural networks. Towards Data
Sci. 2017;6(12):310-6.



91

61. Feng J, Lu S. Performance Analysis of Various Activation Functions in Artificial Neural
Networks. Journal of Physics: Conference Series. 2019;1237(2):022030.

62. Shrestha A, Mahmood A. Review of Deep Learning Algorithms and Architectures. IEEE
Access. 2019;7:53040-65.

63. Sarker IH. Deep Learning: A Comprehensive Overview on Techniques, Taxonomy,
Applications and Research Directions. SN Computer Science. 2021;2(6):420.

64. Wibawa AP, Utama ABP, Elmunsyah H, Pujianto U, Dwiyanto FA, Hernandez L. Time-
series analysis with smoothed Convolutional Neural Network. Journal of Big Data.
2022;9(1):44.

65. Hochreiter S, Schmidhuber J. Long Short-term Memory. Neural computation.
1997;9:1735-80.
66. Zebari R, Abdulazeez A, Zeebaree D, Zebari D, Saeed J. A Comprehensive Review of

Dimensionality Reduction Techniques for Feature Selection and Feature Extraction. Journal of
Applied Science and Technology Trends. 2020;1(1):56 - 70.

67. Feurer M, Hutter F. Hyperparameter optimization. Automated machine learning:
Methods, systems, challenges. 2019:3-33.

68. Oskolkov N. Dimensionality Reduction. In: Egger R, editor. Applied Data Science in
Tourism: Interdisciplinary Approaches, Methodologies, and Applications. Cham: Springer
International Publishing; 2022. p. 151-67.

69. Palo HK, Sahoo S, Subudhi AK. Dimensionality Reduction Techniques: Principles,
Benefits, and Limitations. Data Analytics in Bioinformatics2021. p. 77-107.

70. Pudjihartono N, Fadason T, Kempa-Liehr AW, O'Sullivan JM. A Review of Feature
Selection Methods for Machine Learning-Based Disease Risk Prediction. Front Bioinform.
2022;2:927312.

71. Sabarina K, Priya N. Lowering Data Dimensionality in Big Data for the Benefit of
Precision Agriculture. Procedia Computer Science. 2015;48:548-54.

72. Van Der Maaten L, Postma EO, van den Herik HJ. Dimensionality reduction: A
comparative review. Journal of Machine Learning Research. 2009;10(66-71):13.

73. Gada M, Haria Z, Mankad A, Damania K, Sankhe S, editors. Automated Feature
Engineering and Hyperparameter optimization for Machine Learning. 2021 7th International
Conference on Advanced Computing and Communication Systems (ICACCS); 2021 19-20
March 2021.

74. Luft JH. Fine structures of capillary and endocapillary layer as revealed by ruthenium
red. Fed Proc. 1966;25(6):1773-83.
75. Pillinger NL, Kam P. Endothelial glycocalyx: basic science and clinical implications.

Anaesth Intensive Care. 2017;45(3):295-307.

76. Moore KH, Murphy HA, George EM. The glycocalyx: a central regulator of vascular
function. Am J Physiol Regul Integr Comp Physiol. 2021;320(4):R508-r18.

77. Hahn RG, Patel V, Dull RO. Human glycocalyx shedding: Systematic review and critical
appraisal. Acta Anaesthesiol Scand. 2021;65(5):590-606.

78. Lee S, Lee HC, Chu YS, Song SW, Ahn GJ, Lee H, et al. Deep learning models for the
prediction of intraoperative hypotension. Br J Anaesth. 2021;126(4):808-17.

79. Kang AR, Lee J, Jung W, Lee M, Park SY, Woo J, et al. Development of a prediction
model for hypotension after induction of anesthesia using machine learning. PLOS ONE.
2020;15(4):e0231172.

80. Hatib F, Jian Z, Buddi S, Lee C, Settels J, Sibert K, et al. Machine-learning Algorithm to
Predict Hypotension Based on High-fidelity Arterial Pressure Waveform Analysis.
Anesthesiology. 2018;129(4):663-74.

81. van der Ven WH, Veelo DP, Wijnberge M, van der Ster BJP, Vlaar APJ, Geerts BF. One
of the first validations of an artificial intelligence algorithm for clinical use: The impact on



92

intraoperative  hypotension prediction and clinical decision-making. Surgery.
2021;169(6):1300-3.

82. Mhyre JM, Riesner MN, Polley LS, Naughton NN. A series of anesthesia-related
maternal deaths in Michigan, 1985-2003. Anesthesiology. 2007;106(6):1096-104.

83. Charan J, Biswas T. How to calculate sample size for different study designs in medical
research? Indian J Psychol Med. 2013;35(2):121-6.

84. Sharma SK MS, Thakur K, Gaur R. . How to calculate sample size for observational and
experimental nursing research studies? Natl J Physiol Pharm Pharmacol 2020;10(01):1-8.

85. UpToDate. Anesthesia for Cesarean Delivery. Erisim adresi:
https://www.uptodate.com/contents/anesthesia-for-cesarean-delivery.

86. Kim HJ, Choi YS, Kim SH, Lee W, Kwon J-Y, Kim D-H. Predictability of preoperative
carotid artery-corrected flow time for hypotension after spinal anaesthesia in patients
undergoing caesarean section: A prospective observational study. European Journal of
Anaesthesiology | EJA. 2021;38(4):394-401.

87. Luo W, Phung D, Tran T, Gupta S, Rana S, Karmakar C, et al. Guidelines for Developing
and Reporting Machine Learning Predictive Models in Biomedical Research: A
Multidisciplinary View. ) Med Internet Res. 2016;18(12):e323.

88. van der Ven W, Veelo D, Wijnberge M, van der Ster B, Vlaar A, Geerts B. One of the
first validations of an artificial intelligence algorithm for clinical use: The impact on
intraoperative hypotension prediction and clinical decision-making. Surgery. 2020;169.

89. Bower JR, Kinsella SM. Preventing and treating hypotension during spinal anaesthesia
for caesarean section. BJA Education. 2020;20(11):360-1.

90. Fantin R, Ortner CM, Klein KU, Putz G, Marhofer D, Jochberger S. [Hypotension
induced by spinal anesthesia during cesarean section : Current treatment concepts].
Anaesthesist. 2020;69(4):254-61.

91. Miotto R, Wang F, Wang S, Jiang X, Dudley JT. Deep learning for healthcare: review,
opportunities and challenges. Brief Bioinform. 2018;19(6):1236-46.

92. Maayan-Metzger A, Schushan-Eisen |, Todris L, Etchin A, Kuint J. Maternal
hypotension during elective cesarean section and short-term neonatal outcome. Am J Obstet
Gynecol. 2010;202(1):56.e1-5.

93. Thomard P, Morakul S, Wirachpisit N, Ittichaikulthol W, Pisitsak C. Relationship
between Abdominal Circumference and Incidence of Hypotension during Cesarean Section
under Spinal Anesthesia. Anesthesiol Res Pract. 2020;2020:6547927.

94, Brenck F, Hartmann B, Katzer C, Obaid R, Briiggmann D, Benson M, et al. Hypotension
after spinal anesthesia for cesarean section: identification of risk factors using an anesthesia
information management system. Journal of Clinical Monitoring and Computing.
2009;23(2):85-92.

95. Salinas FV, Sueda LA, Liu SS. Physiology of spinal anaesthesia and practical suggestions
for successful spinal anaesthesia. Best Pract Res Clin Anaesthesiol. 2003;17(3):289-303.

96. Daher M, Saito RB, Barra GB, Govéia CS, Magalhdes E, Neves FAR. The effect of beta-
2 adrenergic receptor haplotype variations on the haemodynamic response following spinal
anaesthesia for caesarean delivery*. Anaesthesia. 2012;67(11):1251-9.

97. Xu Z, XuT, Zhao P, Ma R, Zhang M, Zheng J. Differential Roles of the Right and Left Toe
Perfusion Index in Predicting the Incidence of Postspinal Hypotension During Cesarean
Delivery. Anesthesia & Analgesia. 2017;125(5).

98. Chamchad D, Arkoosh VA, Horrow JC, Buxbaum JL, Izrailtyan I, Nakhamchik L, et al.
Using Heart Rate Variability to Stratify Risk of Obstetric Patients Undergoing Spinal
Anesthesia. Anesthesia & Analgesia. 2004;99(6):1818-21.



https://www.uptodate.com/contents/anesthesia-for-cesarean-delivery

93

99. Bishop DG, Cairns C, Grobbelaar M, Rodseth RN. Heart rate variability as a predictor
of hypotension following spinal for elective caesarean section: a prospective observational
study. Anaesthesia. 2017;72(5):603-8.

100. Zieleskiewicz L, Noel A, Duclos G, Haddam M, Delmas A, Bechis C, et al. Can point-of-
care ultrasound predict spinal hypotension during caesarean section? A prospective
observational study. Anaesthesia. 2018;73(1):15-22.

101.  SunS, Liu N-h, Huang S-q. Role of cerebral oxygenation for prediction of hypotension
after spinal anesthesia for caesarean section. Journal of Clinical Monitoring and Computing.
2016;30(4):417-21.

102.  Fakherpour A, Ghaem H, Fattahi Z, Zaree S. Maternal and anaesthesia-related risk
factors and incidence of spinal anaesthesia-induced hypotension in elective caesarean
section: A multinomial logistic regression. Indian Journal of Anaesthesia. 2018;62(1):36-46.
103. Oh A-Y, Hwang J-W, Song I-A, Kim M-H, Ryu J-H, Park H-P, et al. Influence of the timing
of administration of crystalloid on maternal hypotension during spinal anesthesia for
cesarean delivery: preload versus coload. BMC Anesthesiology. 2014;14(1):36.

104. Bajwa SJ, Kulshrestha A, lJindal R. Co-loading or pre-loading for prevention of
hypotension after spinal anaesthesia! a therapeutic dilemma. Anesth Essays Res.
2013;7(2):155-9.

105.  Fichter JL, Nelson KE. Optimal Management of Hypotension During Cesarean Delivery
Under Spinal Anesthesia. Adv Anesth. 2019;37:207-28.

106. Shang Y, LiH, Ma J, Tan L, Li S, Li P, et al. Colloid preloading versus crystalloid
preloading to prevent hypotension after spinal anesthesia for cesarean delivery: A protocol
for systematic review and meta-analysis. Medicine (Baltimore). 2021;100(7):e24607.

107. Dyer RA, Farina Z, Joubert IA, Du Toit P, Meyer M, Torr G, et al. Crystalloid Preload
versus Rapid Crystalloid Administration after Induction of Spinal Anaesthesia (Coload) for
Elective Caesarean Section. Anaesthesia and Intensive Care. 2004;32(3):351-7.

108. Ueyama H, He YL, Tanigami H, Mashimo T, Yoshiya I. Effects of crystalloid and colloid
preload on blood volume in the parturient undergoing spinal anesthesia for elective Cesarean
section. Anesthesiology. 1999;91(6):1571-6.

109. Bock C, Vogt B, Mattecka S, Yapici G, Brunner P, Fimpel S, et al. C-Reactive Protein
Causes Blood Pressure Drop in Rabbits and Induces Intracellular Calcium Signaling. Front
Immunol. 2020;11:1978.

110. Blake GJ, Rifai N, Buring JE, Ridker PM. Blood pressure, C-reactive protein, and risk of
future cardiovascular events. Circulation. 2003;108(24):2993-9.

111. He L, Fan C, Li G. The relationship between serum C-reactive protein and senile
hypertension. BMC Cardiovascular Disorders. 2022;22(1):500.

112. Raio L, Bersinger NA, Malek A, Schneider H, Messerli FH, Hiirter H, et al. Ultra-high
sensitive C-reactive protein during normal pregnancy and in preeclampsia: a pilot study. J
Hypertens. 2019;37(5):1012-7.

113.  Tsiftsoglou AS, Tsamadou Al, Papadopoulou LC. Heme as key regulator of major
mammalian cellular functions: molecular, cellular, and pharmacological aspects. Pharmacol
Ther. 2006;111(2):327-45.

114. Brannon ES, Merrill AJ, Warren JV, Stead EA. THE CARDIAC OUTPUT IN PATIENTS WITH
CHRONIC ANEMIA AS MEASURED BY THE TECHNIQUE OF RIGHT ATRIAL CATHETERIZATION. J
Clin Invest. 1945;24(3):332-6.

115. Kernan KF, Carcillo JA. Hyperferritinemia and inflammation. Int Immunol.
2017;29(9):401-9.

116. Duffy SJ, Biegelsen ES, Holbrook M, Russell JD, Gokce N, Keaney JF, Jr., et al. Iron
chelation improves endothelial function in patients with coronary artery disease. Circulation.
2001;103(23):2799-804.



94

117. Ferndndez-Real JM, Pefarroja G, Castro A, Garcia-Bragado F, Lopez-Bermejo A, Ricart
W. Blood letting in high-ferritin type 2 diabetes: effects on vascular reactivity. Diabetes Care.
2002;25(12):2249-55.

118.  Jarjour IT, Jarjour LK. Low iron storage in children and adolescents with neurally
mediated syncope. J Pediatr. 2008;153(1):40-4.

119. Vinayagam S, Panta SB, Badhe AS, Sharma VK. Heart rate variability as a predictor of
hypotension after spinal anaesthesia in patients with diabetes mellitus. Indian J Anaesth.
2019;63(8):671-3.

120. Maser RE, Lenhard MJ. Cardiovascular autonomic neuropathy due to diabetes
mellitus: clinical manifestations, consequences, and treatment. J Clin Endocrinol Metab.
2005;90(10):5896-903.

121.  Critchley LA. Hypotension, subarachnoid block and the elderly patient. Anaesthesia.
1996;51(12):1139-43.

122. Fahs D, Salloum D, Nasrallah M, Ghazeeri G. Polycystic Ovary Syndrome:
Pathophysiology and Controversies in Diagnosis. Diagnostics. 2023;13(9):1559.

123.  Kim JJ, Hwang KR, Oh SH, Chae SJ, Yoon SH, Choi YM. Prevalence of insulin resistance
in Korean women with polycystic ovary syndrome according to various homeostasis model
assessment for insulin resistance cutoff values. Fertil Steril. 2019;112(5):959-66.e1.

124.  Glueck C, Papanna R, Wang P, Goldenberg N, Sieve-Smith L. Incidence and treatment
of metabolic syndrome in newly referred women with confirmed polycystic ovarian
syndrome. Metabolism. 2003;52(7):908-15.

125. Ishak A, Kadir AA, Hussain NHN, Ismail S. Prevalence and Characteristics of Metabolic
Syndrome among Polycystic Ovarian Syndrome Patients in Malaysia. Int J Collab Res Intern
Med Public Health. 2012;4(8):1577-88.

126. Gebrargs L, Gebremeskel B, Aberra B, Hika A, Yimer Y, Weldeyohannes M, et al.
Comparison of Hemodynamic Response following Spinal Anesthesia between Controlled
Hypertensive and Normotensive Patients Undergoing Surgery below the Umbilicus: An
Observational Prospective Cohort Study. Anesthesiol Res Pract. 2021;2021:8891252.

127.  Sullivan KM, Ford ES, Azrak MF, Mokdad AH. Multivitamin use in pregnant and
nonpregnant women: results from the Behavioral Risk Factor Surveillance System. Public
Health Rep. 2009;124(3):384-90.

128.  Wolf HT, Hegaard HK, Huusom LD, Pinborg AB. Multivitamin use and adverse birth
outcomes in high-income countries: a systematic review and meta-analysis. American Journal
of Obstetrics and Gynecology. 2017;217(4):404.e1-.e30.

129. Chelazzi C, Villa G, Mancinelli P, De Gaudio AR, Adembri C. Glycocalyx and sepsis-
induced alterations in vascular permeability. Crit Care. 2015;19(1):26.

130. George K, Poudel P, Chalasani R, Goonathilake MR, Wagar S, George S, et al. A
Systematic Review of Maternal Serum Syndecan-1 and Preeclampsia. Cureus.
2022;14(6):e25794.

131.  Hassani Lahsinoui H, Amraoui F, Spijkers LIA, Veenboer GJM, Peters SLM, van Vlies N,
et al. Soluble syndecan-1 and glycosaminoglycans in preeclamptic and normotensive
pregnancies. Sci Rep. 2021;11(1):4387.

132. Powell MF, Mathru M, Brandon A, Patel R, Frolich MA. Assessment of endothelial
glycocalyx disruption in term parturients receiving a fluid bolus before spinal anesthesia: a
prospective observational study. Int J Obstet Anesth. 2014;23(4):330-4.

133.  Shiri FM, Perumal T, Mustapha N, Mohamed R. A comprehensive overview and
comparative analysis on deep learning models: CNN, RNN, LSTM, GRU. arXiv preprint
arXiv:230517473. 2023.



95

134. Yang Y, Luan T, Yu Z, Zhang M, Li F, Chen X, et al. Technological Vanguard: the
outstanding performance of the LTY-CNN model for the early prediction of epileptic seizures.
Journal of Translational Medicine. 2024;22(1):162.

135. Tang, Zhang Y, Li J. A time series driven model for early sepsis prediction based on
transformer module. BMC Medical Research Methodology. 2024;24(1):23.

136. Kendale S, Kulkarni P, Rosenberg AD, Wang J. Supervised Machine-learning Predictive
Analytics for Prediction of Postinduction Hypotension. Anesthesiology. 2018;129(4):675-88.
137. Lee J, Woo J, Kang AR, Jeong YS, Jung W, Lee M, et al. Comparative Analysis on
Machine Learning and Deep Learning to Predict Post-Induction Hypotension. Sensors (Basel).
2020;20(16).

138. Lin CS, Chiu JS, Hsieh MH, Mok MS, Li YC, Chiu HW. Predicting hypotensive episodes
during spinal anesthesia with the application of artificial neural networks. Comput Methods
Programs Biomed. 2008;92(2):193-7.

139.  Gratz |, Baruch M, Takla M, Seaman J, Allen |, McEniry B, et al. The application of a
neural network to predict hypotension and vasopressor requirements non-invasively in
obstetric patients having spinal anesthesia for elective cesarean section (C/S). BMC
Anesthesiol. 2020;20(1):98.

140. Zhao A, Elgendi M, Menon C. Machine learning for predicting acute hypotension: A
systematic review. Front Cardiovasc Med. 2022;9:937637.



Ek-1. Etik Kurul Onayi

8. EKLER

96



	TEŞEKKÜR
	ÖZET
	ABSTRACT
	İÇİNDEKİLER
	SİMGELER VE KISALTMALAR DİZİNİ
	ŞEKİLLER DİZİNİ
	RESİMLER DİZİNİ
	TABLOLAR DİZİNİ
	1. GİRİŞ ve AMAÇ
	2. GENEL BİLGİLER
	2.1 Maternal Fizyolojik Değişiklikler
	2.1.1  Kardiyovasküler Sistem
	2.1.2 Solunum Sistemi
	2.1.3 Renal Sistem
	2.1.4 Gastrointestinal Sistem
	2.1.5 Hematolojik Sistem
	2.1.6 İlaç Metabolizması

	2.2 Sezaryen
	2.2.1 Anne Kaynaklı Endikasyonlar
	2.2.2 Uterin /Anatomik Endikasyonlar
	2.2.3 Fetal Endikasyonlar

	2.3  Sezaryen Operasyonu için Anestezi
	2.3.1  Sezaryen için Genel Anestezi
	2.3.2  Sezaryen için Nöroaksiyel Anestezi

	2.4  Yapay Zekâ Algoritmaları ve Tıbbi Uygulamalar
	2.4.1 Yapay Zekâ (Artificial Intelligence)
	2.4.2 Makine Öğrenmesi (Machine Learning)
	2.4.3 Yapay Sinir Ağları ve Derin Öğrenme (Deep Learning)
	Konvolüsyonel Sinir Ağları
	Uzun-Kısa Dönem Hafıza (Long Short-Term Memory, LSTM)

	2.4.4 Model Optimizasyon Teknikleri
	Boyut İndirgeme
	Özellik Seçimi
	Hiperparametre Optimizasyonu


	2.5 Endotelyal Glikokaliks Yapısı, Fonksiyonu ve Sindekan-1
	2.6  Araştırmanın Bağlamı ve Literatürdeki Yeri
	2.7 Araştırmanın Amacı ve Hedefleri

	3. GEREÇ VE YÖNTEM
	3.1  Çalışmanın yeri
	3.2 Çalışmanın Evreni, Örneklemi, Araştırma Grubu
	3.2.1 Araştırmaya Dahil Edilme Kriterleri
	3.2.2  Dışlama Kriterleri

	3.3  Araştırmanın Yöntemi ve Veri Toplama Araçları
	3.4  Araştırma Verilerinin Toplanması
	3.4.1 Verilerin Toplanması
	3.4.2  Kan Örneklerinin Çalışılması

	3.5 Rutin Obstetrik Spinal Anestezi Uygulaması
	3.6 Verilerin analizi
	3.6.1    Verilerin toplanması
	3.6.2 Veri Setinin algoritma için hazırlanması
	3.6.3 Etiketleme (Annotation)
	3.6.4 Özellik Seçimi ve Boyut İndirgeme (Feature Selection/Feature Reduction)
	3.6.5 Modelin oluşturulması
	3.6.6 Çapraz Doğrulama (Validasyon)
	3.6.7 Model Testi
	3.6.8 Doğruluk Metrikleri


	4. BULGULAR
	4.1 Hastaların Demografik Verileriyle Spinal Anestezinin Özellikleri
	4.2 Hipotansiyon Oluşturan Preoperatif Faktörlerin İncelenmesi
	4.3 Klasik Makine Öğrenmesi Algoritma Performansları
	4.4 Model Gelişiminde Kullanılan Özelliklerin Önem Sırasına Göre Seçilmesi
	4.5 Geliştirilen Yapay Zekâ Modellerinin Performansları
	4.5.1 FCNN-1 için Performans Değerlendirmesi
	4.5.2 FCNN-2 için Performans Değerlendirmesi
	4.5.3 FCNN-3 için Performans Değerlendirmesi
	4.5.4 FCNN-4 için Performans Değerlendirmesi
	4.5.5 1D-CNNv1 için Performans Değerlendirmesi
	4.5.6 1D-CNNv2 için Performans Değerlendirmesi
	4.5.7 LSTMv1 için Performans Değerlendirmesi
	4.5.8 LSTMv2 için Performans Değerlendirmesi

	4.6 Model Performansları Karşılaştırması

	5. TARTIŞMA
	6. SONUÇ ve ÖNERİLER
	7. KAYNAKLAR
	8. EKLER

